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Resumo

O investimento global em energia edlica cresce impulsionado pelo potencial como fonte limpa
e renovavel, enfrentando o desafio da volatilidade inerente a producéo edlica, especialmente
em relagdo aos eventos de rampa de vento. Essas mudancas abruptas na velocidade do
vento representam preocupagoes significativas para a estabilidade e eficiéncia dos sistemas
de energia edlica, redes elétricas e mercados de eletricidade. A dissertacdo foca na previsao
de eventos de rampa de vento, sublinhando a importancia de aprimorar a estabilidade e
eficiéncia dos sistemas de energia eodlica diante da produgéo volatil. O objetivo principal
€ desenvolver e validar um modelo preditivo, especificamente o Random Forests, para
antecipar esses eventos, utilizando dados obtidos por perfiladores de vento LIDAR. Esta
estratégia visa atenuar os desafios trazidos pela variabilidade da geracéo edlica, afetando
tanto as redes elétricas quanto o mercado de eletricidade. A metodologia incorpora a
coleta e validagdo de dados do vento, empregando o Random Forests para analise e
categorizagao dos eventos, complementada por uma analise de sensibilidade para testar a
eficacia do modelo. A escolha das Random Forests se justifica por sua combinagao Unica de
simplicidade, robustez e desempenho. Ao combinar varias arvores de decisdo, as Random
Forests mitigam o risco de overfitting. Cada arvore € treinada em um subconjunto aleatério
dos dados, evitando que o0 modelo se torne excessivamente especifico para o conjunto de
treinamento. A andlise de sensibilidade confirma a capacidade do modelo de gerenciar a
complexidade e variabilidade dos dados de vento, ressaltando sua utilidade na melhoria
da previsao e gestédo da energia edlica. Conclui-se que a modelagem preditiva, através do
Random Forests, € uma contribuicdo valiosa para o setor de energia edlica, possibilitando
uma integragdo mais segura e eficiente nas matrizes energéticas. A implementacao desses
modelos preditivos é reconhecida como um avancgo essencial para lidar com a volatilidade
da producao edlica, fomentando a sustentabilidade e a seguranca energética.

Palavras-chave: Energia Edlica; Rampas Edlica; Matriz Energética; Sistema de Energia;
Energias Limpas, Arvores de Decisdo, Random Forests.



Abstract

Global investment in wind energy is growing, driven by its potential as a clean and renewable
source, while facing the challenge of inherent volatility in wind production, especially
concerning wind ramp events. These abrupt changes in wind speed pose significant concerns
for the stability and efficiency of wind energy systems, electrical grids, and electricity markets.
The dissertation focuses on predicting wind ramp events, underscoring the importance of
enhancing the stability and efficiency of wind energy systems amidst volatile production. The
main objective is to develop and validate a predictive model, specifically Random Forests,
to anticipate these events, utilizing data obtained from LIDAR wind profilers. This strategy
aims to mitigate challenges brought by wind generation variability, affecting both electrical
grids and the electricity market. The methodology incorporates wind data collection and
validation, employing Random Forests for event analysis and categorization, complemented
by sensitivity analysis to test the model’s effectiveness. The choice of Random Forests is
justified by their unique combination of simplicity, robustness, and performance. By combining
multiple decision trees, Random Forests mitigate the risk of overfitting. Each tree is trained
on a random subset of the data, preventing the model from becoming overly specific to
the training set. Sensitivity analysis confirms the model’s ability to manage the complexity
and variability of wind data, highlighting its utility in improving wind energy prediction and
management. It is concluded that predictive modeling through Random Forests is a valuable
contribution to the wind energy sector, enabling safer and more efficient integration into
energy matrices. The implementation of these predictive models is recognized as an essential
advancement in dealing with wind production volatility, fostering sustainability and energy
security.

Keywords: Wind Energy; Wind Ramps; Energy Matrix; Energy System; Clean Energy;
Decision Trees; Random Forests.
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1 Introducao

No contexto atual, as questdes ambientais e a necessidade de reduzir as emissdes
de gases de efeito estufa na atmosfera ganham espaco nas discussdes sobre transicdo
energética. Desse modo, as energias renovaveis, como a energia eodlica, assumem um
papel relevante na transi¢cao para uma economia de baixo carbono.

A matriz energética global é predominantemente baseada em fontes poluentes, com
as energias renovaveis contribuindo com aproximadamente 15%. No entanto, o Brasil se
destaca por sua matriz energética mais sustentavel, onde 47,4% da energia provém de
fontes renovaveis. Quando olhamos especificamente para a matriz elétrica, a diferenca se
torna ainda mais evidente. Enquanto a matriz elétrica mundial ainda depende fortemente de
fontes ndo renovaveis, o Brasil apresenta uma matriz elétrica com 84,8% de sua energia
gerada por fontes renovaveis, em comparag¢dao com apenas 28,1% no cenario global. Essa
caracteristica coloca o Brasil em uma posigéo de lideranga na transi¢cdo para uma energia
mais limpa e menos poluente. Nesse contexto, em relacao a geracao de energia elétrica, a
fonte edlica correspondeu a 11,8% da matriz elétrica brasileira em 2022 [1]. O crescimento
da capacidade instalada das usinas edlicas no pais foi significativo nos ultimos 10 anos,
passando de 2.202 MW, em 2013, para 23.761 MW, em 2022. A geragao elétrica por meio
de fonte edlica foi ainda mais substancial nesse mesmo periodo, saltando de 6.578 GWh
para 81.632 GWh [2].

A energia edlica é uma fonte de energia considerada limpa, renovavel e inesgotavel,
ndo emissora de poluentes atmosféricos e nem de gases do efeito estufa, contribuindo
para a minimizacdo das mudancgas climaticas. Ela também promove a diversificagdo da
matriz energética, diminuindo a dependéncia de combustiveis fésseis e traz mais seguranga
energética, a qual € um dos pilares da Politica Energética Nacional - Lei n® 9.478/1997
[3]. Também é preciso considerar que a producado de energia acessivel e limpa € um
dos Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Agenda 2030, proposta pela
Organizacao das Nagbes Unidas (ONU), sendo um vetor importante para o alcance dos
demais objetivos[4].

Apesar disso, a expansao da energia edlica ndo esta isenta de desafios que
dificultam a exploracao dos potenciais beneficios dessa fonte. Os autores em [5] apontam
pelo menos 24 barreiras para a ampliacdo do uso da energia edlica relacionadas as
dindmicas de mercado, financeiras, institucionais, sociais e técnicas. Dentre as barreiras
de ordem técnica, tem-se a intermiténcia da velocidade do vento, que pode ocasionar
picos e quedas na producao de energia e necessidade de mobilizar fontes alternativas
para compensacao, dificultando a incorporacao dessa fonte ao sistema elétrico. [6] Essas
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grandes variagdes na velocidade do vento podem causar rampas de energia eodlica e por
em risco a operacao do sistema de poténcia [7].

Os eventos de rampa edlica podem causar transtornos ao Operador Nacional do
Sistema Elétrico (ONS). Situacao recente envolvendo a ocorréncia de rampas contribuiu
para um blecaute registrado em 15 de agosto de 2023. Conforme apontado na minuta do
Relatério de Analise de Perturbagao (RAP), os equipamentos de controle de parques edlicos
e fotovoltaicos tiveram um mau desempenho. Devido ao aumento no fluxo de poténcia na
rede, uma linha de transmissao desligou, mas o religamento automatico desta apresentou
falhas. Foi constatada a interrupgéo de 23.368 MW, do total de 67.507 MW, ou seja, 27%
do consumo de energia elétrica do Brasil. O RAP prop6e medidas a serem implementadas
pelos agentes e geradores edlicos e fotovoltaicos, entre as quais destaca-se a validagao
dos modelos preditivos [8].

Em vista disso, o desenvolvimento de modelos preditivos para eventos de rampa em
centrais edlicas € relevante na gestao e integracdo da energia edlica na matriz energética [9].
A quantificagcdo das rampas é uma necessidade para a tomada de decisées e continuidade
da operacao da rede elétrica [10].

1.1 Justificativa

A realizagao desta pesquisa justifica-se em razao da importancia da fonte edlica
diante das discussdes sobre desenvolvimento sustentavel, ao nivel global e principalmente
no contexto nacional, tendo em vista o crescimento da insercdo desse tipo de energia no
Sistema Elétrico brasileiro.

A energia edlica € essencial para o desenvolvimento sustentavel e tem crescido no
sistema elétrico brasileiro. Contudo, alguns desafios precisam ser superados para uso efetivo
da fonte edlica. Dentre eles destaca-se a sujeicdo as condigdes do vento, as quais sdo
naturalmente volateis. Nesse sentido, essas variagdes repentinas da velocidade do vento,
denominadas de eventos de rampa, podem impactar na producao de energia nas centrais
eolicas, colocando em risco a seguranga, qualidade e confiabilidade do Sistema Elétrico.
Os eventos de rampa edlica podem ainda causar instabilidade da rede elétrica, e com isso,
desequilibrar a relagao oferta e demanda, levando a quedas de energia, sobretensdes e
outros eventos adversos.

O desenvolvimento de modelos preditivos é essencial para a redugao desses efeitos
e para aperfeicoar o planejamento e a operacao eficiente do sistema elétrico. Os modelos
de previsdo podem também trazer beneficios ambientais ao permitir a integracdo de
mais energia limpa na rede elétrica, favorecendo a sustentabilidade ambiental. Os efeitos
das previsdes estendem-se ainda ao aspecto econémico, visto que minimizam os custos
associados aos problemas provocados pela ocorréncia dos eventos de rampa.
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1.2 Objetivo Geral e Especificos

O objetivo principal desta pesquisa € desenvolver um modelo capaz de prever a
velocidade do vento em um horizonte de curto prazo para classificar rampas de vento. Este
estudo busca contribuir significativamente para a operacao e gestao de Sistemas Elétricos
(SE), melhorando a compreenséao e a resposta aos eventos de rampa edlica.

Os objetivos especificos propostos sao:

« Desenvolver previsdo do perfil vertical do vento, visando a quantificacao e avaliagao
da variabilidade temporal do vento;

 Analisar a influéncia da altura na percepgao de variagdes de vento.

» Determinar a eficiéncia do modelo de previsdo em diferentes alturas e horizontes
temporais, por meio da andlise dos dados de regresséao e classificagao.

1.3 Estado da arte

A estimativa da geragao de energia a partir dos ventos se apresenta como uma
tarefa complexa, dada a natureza variavel do vento. Influenciada por diferentes elementos
- condicdes climaticas, caracteristicas geogréficas e variagdes sazonais - a previsao da
velocidade do vento se torna um exercicio complexo. Essa decisdo nas solugdes é vital para
otimizar a operacao de parques edlicos, facilitando um planejamento energético mais eficaz
e reduzindo a dependéncia de fontes energéticas fésseis, o que traz beneficios tanto em
termos de eficiéncia técnica quanto econémica [11]

O aumento da utilizagao da energia edlica acarreta a inser¢cao de elementos de
incerteza nos sistemas de energia, conferindo maior complexidade a operacdao em tempo
real. Diversas estratégias tém sido implementadas com o intuito de aprimorar a eficiéncia
operacional dos sistemas de energia na integracao da energia edlica [12].Nessa 6tica, a
previsdo de eventos de variacdo abrupta na producao de energia edlica assume um papel
fundamental na seguranca da rede elétrica e na eficaz otimizagao da gestao energética. As
capacidades operacionais em tempo real desempenham um papel vital na resposta imediata
a ocorréncias de rampas edlicas. Os modelos preditivos devem demonstrar competéncia na
andlise de dados em tempo real, capacitando-se a efetuar proje¢des que acionem medidas
adequadas para atenuar os efeitos adversos ocasionados por esses eventos[13].

Os eventos de rampa de energia edlica séo influenciados por variagbes sazonais na
velocidade do vento, resultantes de diversos fatores, desde padrdes climaticos em grande
escala até efeitos locais. Regides com flutuacdes diarias mais pronunciadas na velocidade
do vento e ventos alisios, principalmente no verao, apresentam maior frequéncia de rampas
de energia edlica, o que aumenta a producao energética. Sistemas frontais e sistemas
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convectivos de mesoescala (MCS) sdo reconhecidos como principais impulsionadores
de eventos persistentes de alta geracdo. Esses eventos sdo mais frequentes em areas
influenciadas por ventos alisios e passagens frontais. Contudo, modelos de previsao, como
o Sistema de previsdo de mesoescala norte-americano (NAM) e o Modelo de Atualizacao
Rapida (RAP), possuem limitagGes na previsdo da variabilidade do vento em terrenos
complexos, pois subestimam ventos fortes e superestimam ventos fracos, resultando em
subestimacdes de eventos de alta e baixa geragao de energia edlica [14].

Um estudo realizado por [15] empregou técnicas de analise de séries temporais
e modelos hibridos para prever a média mensal da velocidade do vento em locais como
Fortaleza-CE, Parnaiba-PI, Sao Luis-MA e Natal-RN, registrando taxas de erro de 3,80%,
3,85%, 4,91% e 2,85%, respectivamente.

Em contrapartida, [16] levantou uma critica contra os modelos fisicos, como a
previsdo numérica do tempo (NWP), e abordagens estatisticas reveladas, como o modelo
Autoregressivo (AR) e o ARIMA, apontando suas limitagdes em contextos n&o-lineares. Uma
andlise comparativa feita por [17] destacou o potencial das Redes Neurais Artificiais como
ferramenta preditiva, ressaltando que a sinergia entre diferentes modelos pode diminuir
notavelmente os erros de previsdo. Um método que exemplifica essa abordagem € o
Ensemble, que integra dados de multiplas fontes.

Random forests sdo ensembles de arvores de decisdo construidas utilizando sub-
amostras dos dados e das variaveis explicativas. Tal caracteristica reside na capacidade
de combinar um grande numero de arvores de decisao, com diferentes respostas, em um
unico resultado. As arvores de decisao, além de serem Uteis em aplicagdes de regressao,
mostram-se versateis em uma variedade de aplicagbes, desde variagdes de vendas e pregos
até estimativas de demanda, minimizando erros e oferecendo uma boa adaptabilidade. [18].

Em relacdo aos eventos de rampa edlica, eles sao definidos como flutuagdes subitas
dos ventos, podendo ter caracteristicas de subida e/ou descida na producao de energia
eollica e interromper as operagoes do fornecimento de eletricidade. As rampas possuem
magnitude, duragéo, direcao, e timing. Assim, um evento de rampa pode ocorrer caso um
ou mais limiares desses aspectos sejam ultrapassados [19].

Existe uma relagao clara entre trés fatores de eventos de rampa de energia edlica -
sua amplitude, duracgao e horério de inicio - e 0 impacto que eles tém na geracao de energia
edlica. Primeiramente, a amplitude das rampas, que se refere a variagdo na disponibilidade
de energia edlica, influencia diretamente a estabilidade da geragdo: amplitudes maiores
podem levar a desequilibrios mais significativos na poténcia. Contudo, quando as amplitudes
sao inferiores a 30% da capacidade total instalada, o impacto é geralmente menor. Além
disso, a duragao destas rampas determina a velocidade com que as mudangas ocorrem,
podendo em alguns casos exceder a capacidade de reserva do sistema. Por fim, o horario
em que as rampas comecgam afeta a taxa de variacao da carga liquida do sistema, podendo
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causar ou mitigar desequilibrios. Por isso, é essencial ter previsdes precisas desses eventos
para gerenciar e controlar efetivamente o sistema de energia, especialmente em face de
variagdes imprevisiveis. [20].

As regulacao primaria devida a ocorréncia de rampas atualmente séo realizadas
por meio de unidades convencionais, 0 que torna o0 processo mais caro e o sistema menos
eficiente. O controle coordenado entre parques edlicos é uma alternativa para minimizagao
desses impactos. As diferencas na producédo de energia, em razao da distribuicao dos
parques eolicos em uma ampla area, podem sem empregadas para o controle coordenado
desses parques. A distribuicao geografica reduz os erros de previsao de energia edlica,
contribuindo para um planejamento mais facil e razoavel do sistema. O desenvolvimento de
pesquisas envolvendo esse tema é uma necessidade emergente [21] [22] [23].

De acordo com [24], os métodos de previsdo de rampas edlicas ainda possuem
imperfeigdes, pois harmonizam as tendéncias de longo prazo e precisao de curto prazo.
Com base nisso, esses autores desenvolveram um método avangado que utiliza a curva
de energia edlica para construir um modelo primario, cujos residuos foram corrigidos por
um modelo Markov-Switching-Auto-Regression (MSAR), seguido da aplicacao de algoritmo
aprimorado para extrair segmentos lineares. Os resultados demonstraram que o modelo
ARMA superou o modelo primério, e a abordagem baseada no modelo MSAR forneceu o
melhor desempenho de previsdo de rampa.

Eventos de rampa podem ser previstos a partir de uma 6tica especificamente
estatistica, utilizando dados histéricos da série de poténcia, por meio de uma abordagem
fisico-numérica, por exemplo, modelos de NWP, ou combinando-se as duas abordagens. O
autor de [25] desenvolveu modelos de previsdo de rampas, a curtissimo prazo, baseados
em séries temporais. Com uso de redes neurais do tipo perceptron multicamadas (NN-MLP)
e modelos de redes bayesianas, foi possivel obter resultados satisfatérios para as rampas
de subida, mas para rampas de descida o estudo encontrou dificuldades em prevé-las.

Redes Neurais profundas para a previsdao de eventos de rampa apresentam bom
desempenho. Na proposta de [26], 0 modelo utilizando essa abordagem foi capaz de prever
tanto os eventos de rampa quanto a magnitude desses, mostrando-se uma ferramenta
promissora para a integracdo da energia eodlica na rede elétrica. [27] propuseram um
método de classificagao baseado em arvores de decisao aprimoradas (GBRT). O modelo
GBRT foi o melhor preditor de eventos de rampa de vento, segundo uma comparagao
de varios modelos de aprendizagem de maquina, obtendo a maior pontuacao F1 geral e
precisdo para eventos de rampa raros em dois conjuntos de dados diferentes.

Os autores de [28] aplicaram a técnica de Regressao do Processo Gaussiano (GPR)
e dados de reandlise atmosférica para previsdo de rampas edlicas. O estudo encontrou um
bom desempenho para o Erro Quadratico Médio (RMSE), Erro Médio Absoluto (MAE) e
sensibilidade, ainda que alguns regressores tenham tido melhor desempenho em relacéao a
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outros. O modelo GPR obteve os melhores resultados entre todos os regressores testados,
com uma excelente saida da funcédo de rampa S1t a partir das variaveis ERA-Interim. O
pior resultado encontrado no modelo corresponde ao Perceptron Multicamadas (MLP), cuja
deteccgao foi mais fraca para rampas positivas comparado a outros regressores.

Os autores de [29] realizaram a previsao de eventos de rampa edlica com base
em aprendizado profundo. Inicialmente, os pesquisadores fizeram a detec¢ao de dados
histéricos de energia edlica usando o algoritmo de porta oscilante otimizado (OpSDA).
Depois, um modelo de previsdo Rede Neural Convolucional - Meméria de Longo Prazo
(CNN-LSTM) foi estabelecido. O modelo de aprendizagem profunda, que combina CNN
para extracdo de recursos e LSTM para previsdo de sequéncia, foi usado para explorar a
relacdo de acoplamento entre os recursos de rampa identificados e a geracao de energia
edlica. Apds treinar o modelo CNN-LSTM, fez-se a previsao dos eventos de rampa edlica,
nos quais os valores de poténcia previstos foram obtidos através da redetec¢ao da poténcia
prevista. Os resultados apontaram para a conformidade do modelo CNN-LSTM, que obteve
uma alta taxa média anual de recall de 0,9059.

A Regresséao Logistica Multinomial, usada quando a variavel de resultado possui
mais de duas categorias, também apresenta bons resultados quando empregada para prever
0s niveis ordinais da rampa de energia edlica. No estudo de [30], os autores propuseram
modelos de regresséo logistica separados usando dados de diferentes sites do Mesonet.
para desenvolver um modelo individual de previsdo dos niveis de rampa de energia edlica.
Em vez de combinar os dados de diferentes locais, a abordagem combinou resultados das
previsdes de modelos individuais, que foram desenvolvidos de forma independente e suas
previsdbes comparadas para produzir uma previsao final.

1.4 Organizagao do Trabalho

Além desta introdugéo, o trabalho divide-se em mais trés capitulos. O primeiro
capitulo apresenta a fundamentacao teérica, onde o conceito de rampa é definido, bem
como as arvores de decisao, random forestse algumas das métricas de avaliagdo mais
empregadas.

O segundo capitulo detalha o percurso metodolégico utilizado na pesquisa,
descrevendo as etapas de desenvolvimento do modelo, a coleta de dados, a validagéo e
andlise de sensibilidade.

O terceiro capitulo abrange os resultados obtidos e discussées dos mesmo.

Por fim, a ultima parte do trabalho contempla as consideragdes finais sobre os
resultados desta dissertagdo e abre espago para pesquisas futuras sobre o tema.
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2 Fundamentacao Teorica

Este capitulo abrange as definicbes e métricas relacionadas aos eventos de
rampa de vento e técnicas de modelagem preditiva, com foco em arvores de decisao
e Random Forests. Além disso, discutem-se métricas de avaliagado comuns para previsao
e classificagdo, como RMSE, R?, MAPE, Matriz de Confusao, Acuracia, Precision, Recall
e F1-Score, que serdo utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos
neste estudo.

2.1 Rampas de vento

As rampas de ventos sdo definidas como mudangas relativamente grandes na
velocidade do vento durante um curto periodo de tempo. Essas rampas apresentam desafios
para as concessionaria de energia elétrica no equilibrio entre geracéo e carga de energia[31].
O conceito de rampas eolicas é particularmente relevante no contexto da geragao de
energia edlica, onde mudancas repentinas na velocidade do vento podem levar a flutuagdes
significativas na producao de energia.

Conforme observado em [25], ndo se encontra na literatura uma definicdo universal
para eventos de rampas. No entanto, € comum observar que as rampas sao frequentemente
definidas de acordo com as diretrizes propostas por [32].

+ Magnitude (Ay): Esta medida quantifica a mudanca relativa na poténcia durante a
ocorréncia da rampa.

* Duracao (At): Este parametro indica o periodo de tempo em que a rampa é
observada.

 Direcao: Este critério determina se a rampa representa um aumento (rampa de
subida) ou uma diminui¢éo (rampa de descida) na poténcia.

» Timing(t,): Este valor especifica 0 momento relativo em que a rampa ocorre.

Em [33] os autores exploram diversas definicdes de eventos de rampa de vento.
Esses eventos sao cruciais para entender a variabilidade na produgao de energia edlica e
suas implicagdes na operagao do sistema de energia. As definicbes sdo apresentadas da
seguinte forma:

1. Definicao 1: Um evento de rampa ¢é identificado quando a magnitude da variagdo no
sinal de poténcia dentro de um intervalo At supera um valor de limiar predefinido P,,;.
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Matematicamente, isso é expresso como:
P(t+ At) — P(t) > Py (2.1)
Esta formulagéo foca na variagao absoluta da poténcia em um intervalo especifico.

2. Definicao 2: Nesta definicdo, um evento de rampa ocorre quando a diferenga entre a
poténcia maxima e minima medida nesse intervalo At excede um valor de limiar P, ;:

max P[t,t + At] — min P[t,t + At] > Py (2.2)

Esta abordagem considera os extremos da producdo de energia no periodo
estabelecido.

3. Definicao 3: Aqui, um evento de rampa ¢é identificado quando o valor absoluto do
sinal filtrado pf; no intervalo At ultrapassa um valor de limiar P,;.

O "sinal filtrado"p f; refere-se a um sinal de poténcia processado para remover ruidos
ou componentes irrelevantes, deixando apenas as variagdes significativas que sao
de interesse. Quando a magnitude dessa variacao (sem considerar a direcdo, seja
aumento ou diminuicdo) excede um valor de limiar especifico P,,;, € considerado que
ocorreu um evento de rampa.

4. Definicao 4: De acordo com esta definicao, um evento de rampa ocorre quando a
razao entre a diferenca absoluta da poténcia no intervalo At é maior que um valor de
referéncia predefinido PRP,,;:

|P(t+ At) — P(t)]
At

> PRP,y (2.3)

Este critério enfoca a taxa de variagdo da poténcia ao longo do tempo.

Os autores de [33] destacam que cada uma dessas definicbes enfoca diferentes
aspectos dos eventos de rampa de vento e tém suas proprias vantagens e limitagdes. Essas
definicbes ajudam a caracterizar eventos de rampa de forma mais precisa, o que é essencial
para o desenvolvimento de estratégias eficazes de gerenciamento e previsao na produgao
de energia edlica.

2.2 Arvores de Decisido

As arvores de decisao representam uma técnica popular e robusta no campo da
modelagem preditiva. Essas estruturas hierarquicas de decisado sdo amplamente utilizadas
em diversas areas, desde aprendizado de maquina até sistemas de apoio a decisao
[34]. E ilustrado por meio da Figura 1, uma &rvore de decisdo é composta por nés que
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Figura 1 — Representagao visual da arvore de decisao.
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Fonte: [35]

representam decisdes ou testes em relagdo a variaveis, e as arestas entre esses nos
indicam os resultados desses testes, levando a diferentes caminhos ao longo da arvore.

Uma das caracteristicas distintivas das arvores de decisdo € sua capacidade de
representar de forma clara a interpretacao intuitiva das relagdes complexas entre variaveis e
resultados. Segundo [34], as arvores de decisdo sao um método versatil para a aproximacao
de funcdes complexas e para a modelagem de relacdes entre variaveis. Sua estrutura
hierarquica facilita a decomposicao de problemas complexos em decisées mais simples,
tornando a interpretacdo dos modelos resultantes acessivel mesmo para ndo especialistas.

As arvores de decisdo sdo aplicadas em uma variedade de contextos, desde
classificacdo até regressdo. Elas sao particularmente valiosas em situagdes onde é
essencial compreender a logica por tras das decisbes do modelo. Por exemplo, em
diagndésticos médicos, as arvores de decisdo ajudam a explicar o raciocinio por trds de cada
diagnéstico, o que é crucial para a confianga dos pacientes e profissionais de satude. Em
sistemas de recomendagao, como os usados por plataformas de streaming, elas contribuem
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para a personalizagéo e precisdo das sugestdes feitas aos usuarios. Além disso, na previsédo
de tendéncias de mercado, as arvores de decisao auxiliam na identificacdo de padrdes e
influéncias chave, facilitando decisdes estratégicas de negécios.

Os autores em [36] destacam que, apesar de sua simplicidade aparente, as arvores
de decisao podem se ajustar muito bem aos dados e capturar relagbes complexas. Esta
adaptabilidade é um dos motivos pelos quais sao frequentemente escolhidas em problemas
do mundo real, onde as relagdes entre variaveis podem ser ndo lineares e desafiadoras
para métodos mais tradicionais.

No entanto, as arvores de decisdo nao estado isentas de limitagdes. Uma das
principais limitagbes é a tendéncia ao overfitting, especialmente em arvores muito profundas.
Isso ocorre quando a arvore se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, perdendo
a capacidade de generalizar para novos dados. Para mitigar isso, técnicas como a poda da
arvore sao utilizadas, onde se remove os ramos que fornecem pouca contribuigdo para a
precisao do modelo [37].

2.3 Random Forests

A metodologia do algoritmo do Random Forests (RF), ou floresta aleatéria, € baseada
em um conjunto de arvores de decisdo. Desta forma, cada arvore de decisdo é baseada em
algum atributo de escolha e este atributo € determinado de forma aleatéria e € ele quem
determina a divisdo de cada né da arvore [38].

Breiman prop6s as RF em 2001 como uma evolucéo das Arvores de Decisdo. Em
vez de depender de uma unica arvore para previsdes, a Floresta Aleatoria cria uma colegao
diversificada de arvores, cada uma treinada em uma amostra aleatéria do conjunto de dados
[34]. O algoritmo é aplicavel a tarefas de classificagao e regressao, utilizando a criagao de
multiplas arvores de decisdo. Ele agrega suas previsées para melhorar a precisao e mitigar
o overfitting. Para tarefas de classificacao, a classe final é determinada pelo voto majoritario
entre as arvores, enquanto para tarefas de regressao, a média das previsoes das arvores é
frequentemente utilizada. A Figura 2 representa um modelo genérico de RF.

A aleatoriedade nas RF é implementada de duas maneiras principais: amostragem
de observagdes e amostragem de caracteristicas. A cada estagio de construgcao de uma
arvore, uma amostra aleatéria dos dados de treinamento € selecionada. Além disso, em
cada né de decisao, apenas um subconjunto aleatério das caracteristicas é considerado
para fazer a divisao.

Essa abordagem contribui para a diversidade entre as arvores, tornando o modelo
mais robusto e menos propenso a overfitting. A aleatoriedade garante que cada arvore
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tenha uma visé@o Unica dos dados, e a combinacao de vérias visdes contribui para uma
decisdo mais precisa e estavel.

Figura 2 — Modelo genérico de uma Random Forests.
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Fonte: [17]

2.4 Métricas de Avaliacéo

2.4.1 Root Mean Square Error (RMSE)

De acordo com [39], o RMSE é uma medida de quao bem um modelo se ajusta aos
dados observados e é amplamente utilizado na previsdo numérica do tempo para avaliar o
erro na velocidade do vento e outras varidveis meteorolégicas [40]. Como o RMSE é a raiz
quadrada das diferencas entre os valores previstos e observados, ele tende a maximizar
erros grandes, o que pode ajudar a filtrar métodos com tais erros.

O RMSE é calculado conforme a equacao:

SRS

RMSE = J i (yi — 9:)° (2.4)
=1

Em que:

* n € o numero de observacgoes.

* y; € o valor real da i-ésima observagao.
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* ¢; € o valor previsto da i-ésima observagao.

2.4.2 Coeficiente de Determinacéao (R?)

O R? é uma métrica que indica a proporg¢éo da variancia na variavel dependente
que é previsivel a partir das variaveis independentes. Em outras palavras, ele fornece uma
medida de quao bem as previsdes futuras provavelmente se alinhardo com os valores reais.
Valores de R2 préximos de 1 indicam um ajuste muito bom do modelo [41].

O coeficiente de determinagdo R?* é calculado conforme a equacéo:

Zzlzl (yi - gz)2

R*=1-
izl(yi - yi)2

Em que:

* n: NUomero de observacgoes.
* y,;: Valor real da ¢-ésima observacao.
* ¢,;: Valor previsto da i-ésima observacao.

 y;: Média dos valores reais da variavel dependente.

2.4.3 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

O MAPE é uma medida de precisdo em um método de previsdo. Ele calcula o erro
absoluto médio como uma porcentagem do valor observado, oferecendo uma perspectiva
da magnitude do erro em termos relativos. Esta métrica é particularmente util quando se
deseja compreender a precisdo das previsdes em um contexto percentual [42].

O erro percentual médio absoluto (MAPE) é calculado conforme a equacgao:
1 n
MAPE = -

ni3

Yi — Ui

Yi

x 100 (2.6)

No qual:

* n: NUomero de observacgoes.
* y,;: Valor real da ¢-ésima observacao.

* ¢,: Valor previsto da i-ésima observacao.
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2.4.4 Matriz de Confusao

A Matriz de Confusdo € uma ferramenta para a avaliacdo de desempenho em
problemas de classificacdo. Consiste em uma tabela que permite a visualizagdo do
desempenho de um algoritmo, mostrando a frequéncia de cada classe prevista em
comparagao com as classes reais. As linhas representam as instancias da classe prevista
pelo modelo, enquanto as colunas representam as instancias da classe real. Em um cenario
de classificagao binaria, a matriz € composta por quatro elementos: Verdadeiros Positivos
(VP), Falsos Positivos (FP), Verdadeiros Negativos (VN) e Falsos Negativos (FN) [43].

VP FP
FN VN

A andlise da Matriz de Confusao revela ndo apenas os erros cometidos pelo modelo, mas

Matriz de Confuséo = (2.7)

também o tipo de erros. Dependendo da aplicacéo falso negativo e falso positivo podem ter
importancia distinta. Assim, essa matriz se torna essencial para entender em que aspectos
o modelo precisa ser melhorado [44].

2.4.5 Acuracia

A Acuracia & uma das métricas mais intuitivas para avaliar modelos de classificacao.
Ela é calculada como a proporcao de previsdes corretas (tanto positivas quanto negativas)
em relacao ao total de previsdes feitas [45]. Matematicamente, é expressa como:

VP + VN
scia — 2
Acuracia =y N T Fp T FN (2.8)

Em que:

* VP é o numero de verdadeiros positivos.
* VN € o numero de verdadeiros negativos.
« ['P é o numero de falsos positivos.

« I'N é o numero de falsos negativos.

Embora a acuracia seja uma medida Gtil para ter uma visao geral do desempenho do
modelo, ela pode ser enganosa em conjuntos de dados desequilibrados, onde uma classe é
muito mais frequente do que as outras.

2.4.6 Recall

E a proporcédo de previsdes corretas para uma categoria em relacdo ao total de
elementos de uma categoria.
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VP
VP + FN
onde verdadeiros positivos € o numero de instancias positivas classificadas corretamente

Recall = (2.9)

pelo modelo, e falsos negativos é o numero de instancias positivas que o modelo classificou
como negativas.

2.4.7 Precision

E a proporcdo de previsdes corretas para uma categoria em relagéo ao total de
previsées para uma categoria.

VP
Precisao = —o—— 2.1
recisao VP = FP ( 0)

No qual verdadeiros positivos € o numero de instancias positivas classificadas
corretamente pelo modelo, e falsos positivos € o numero de instancias negativas que o
modelo classificou como positivas.

2.4.8 F1-Score

O F1-Score é uma métrica que combina Precisdo e Recall em uma unica
medida, oferecendo um balanco entre essas duas métricas. A Precisdo € a proporgao
de identificagOes positivas que foram realmente corretas, enquanto o Recall é a proporgao
de casos positivos reais que foram identificados corretamente [46]. O F171-Score é
particularmente util ao se precisar de um equilibrio entre Precisdo e Recall e ha uma
distribuicdo desigual de classes. E calculado pela formula:

precision x recall
X

F1=2 —
precision + recall

(2.11)
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3 Metodologia

Esta secéo apresenta a descricdo detalhada da area de estudo, do sensor, da coleta
e filtragem dos dados, bem como do desenvolvimento do modelo preditivo em questéao
utilizando o algoritmo de Random Forest. Os dados do estudo tém como base o periodo
de novembro de 2021 a novembro de 2022, obtidos no ambito do projeto EOSOLAR e
referem-se ao municipio de Paulino Neves, estado do Maranhéo, Brasil. Esse local foi
escolhido em razdo das caracteristicas geograficas que possibilitam a geracéo edlica.

3.1 Caracteristicas do Local de Estudo

Paulino Neves é um municipio brasileiro localizado na Mesorregiao Norte do estado
do Maranhao e na Microrregido dos Len¢ois maranhenses. Possui uma area territorial de
979,482 km2, populacao de 17.056 pessoas e densidade demografica de 17,41 habitantes
por quildbmetro quadrado [47]. Esse municipio € limitrofe, ao norte, com o Oceano Atlantico;
ao sul, com o municipio de Santana do Maranhao e Tutéia; a leste com o municipio de
Tutéia; e a oeste, com com o municipio de Barreirinhas.

O municipio de Paulino Neves esta a uma altitude de 4 metros acima do nivel do
mar e apresenta variagao térmica de 22,8°C e 31,3°C. Possui clima sub umido; com um
periodo chuvoso (de janeiro a junho) e outro periodo seco (de julho a dezembro). Além
disso, a topografia da area € caracterizada por uma planicie litoranea moldada pela agao de
forcas oceanicas, especialmente proximas a costa de suave ondulacéo, onde predominam
vastas regides baixas de origem sedimentar recente. Nesta regido litoranea, destacam-se
dunas moveis variadas em tipos e dimensodes, alcangando até 30 metros de altura. Estas
dunas progridem em dire¢do ao interior, sobrepondo-se a vegetagao do Cerrado local. A
area faz parte da Bacia hidrografica secundaria dos Rios Convergentes do litoral Oriental. A
vegetacao é diversificada, influenciada por fatores marinhos e fluviais, incluindo Cerrado e
florestas estacionais [48].

A regido de estudo é propicia a geragao de energia edlica, e os dois principais
fenbmenos que governam esse potencial sdo os ventos alisios e a brisa maritima-terrestre.
Os ventos alisios sao formados pelo deslocamento de massas de alta pressao das regides
subtropicais para a regido equatorial de baixa pressao e, influenciados pela forga de Coriolis,
tomam a dire¢do predominante de leste-sudeste. Esses ventos séo estaveis e tém maior
velocidade em regides de pouca rugosidade, como a superficie dos oceanos. As brisas
maritima e terrestre sdo formadas pela diferenca de presséo entre o continente e o oceano,
em funcao da variacao distinta de temperatura entre essas duas superficies. A primeira,
muito mais intensa, acontece durante o dia, e a segunda, por vezes inexistente, ocorre apés
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o resfriamento da superficie do continente no periodo noturno. A combinagao dos alisios
com a brisa maritima e terrestre define a diregdo do vento nesta regiao.[49]

Devido as caracteristicas geograficas e estratégicas, Paulino Neves se destaca
pelo potencial edlico, possuindo um complexo edlico com capacidade instalada de 220,8
megawatts, abrangendo uma extensao de 2.368,9 hectares [50].

3.2 Sensores

Para a realizacao deste trabalho, foram coletados dados com o uso do WindCube,
um perfilador de vento que opera com a tecnologia LIDAR (Light Detection and Ranging) de
efeito Doppler. Este equipamento, ilustrado na figura 3, emprega pulsos de laser na banda
infravermelha (1543 nm) para estimar a velocidade e a dire¢cao do vento. Os pulsos laser
sao refletidos por aerossbis e particulas atmosféricas, como poeira e goticulas de agua,
e a energia retroespalhada é capturada pelo sistema para andlise ilustrado na figura 4. O
célculo do desvio Doppler, resultante da mudanca na frequéncia da onda refletida pelas
particulas em movimento, permite uma estimativa da velocidade radial do vento [51].

Figura 3 — O sensor remoto WINDCUBE na regiao de estudo.
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Figura 4 — Esquema genérico de um sistema LIDAR
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Fonte: [52]

Além disso, o0 WindCube tem a capacidade de medir a velocidade do vento em até
20 diferentes alturas de 40 a 300 metros, permitindo a caracterizacédo do perfil vertical do
vento nas alturas das turbinas edlicas modernas. Essas informagdes aumentam a eficiéncia
da estimativa de geragao de energia edlica [51].

O estudo também incorporou o uso do pluvidmetro TE525-L da Campbell Scientific,
conforme ilustrado na Figura 5. Este sensor foi empregado para registrar a quantidade de
precipitacdo em cada local de medicdo. Caracteriza-se por uma precisao de 1% para
indices pluviométricos de até 50 mm/h. Apesar de sua simplicidade, o TE525 demonstra
ser um instrumento notavelmente eficiente para o monitoramento de chuvas em diversos
ambientes.

Figura 5 — Pluvidmetro de bascula

Fonte: [53]

3.3 Dados

Utilizando o sensor LIDAR, foram obtidos dados de medicao de 40m a 260m de
altura em intervalos de 10 minutos, em diversos pontos, denominados de PO, P1, P2, P3,
P4, P5, P6, P7, conforme representado na tabela 1, préximo a cidade de Paulino Neves-
MA, durante o periodo de novembro de 2021 a novembro de 2022. Os dados incluem
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informacdes sobre velocidade e direcao média do vento a cada 10 minutos, abrangendo
alturas a cada 10 metros de 40 metros a 200 metros e 20 metros de 200 metros a 260
metros. Esta informagao é fundamental para analisar as complexas interagdes entre fatores
meteorolégicos e velocidade do vento no modelo de arvore de deciséo.

Tabela 1 — Localizagao dos Pontos de Medicao e Proximidade a Costa

| Ponto | Localizacao | Periodo | Qtd. Obs. | Dist. (km) | Pluv. (mm) |
PO -2.694107, -42.554807 | 09/11/21 a 15/12/21 95.540 1,6 116,46
P1 -2.724877, -42.575182 | 16/09/21 a 09/11/21 160.436 5,7 6,18
P2 -2.725162, -42.606507 | 15/12/21 a 27/01/22 123.480 7,8 122,27
P3 -2.733535, -42.589530 | 28/01/22 a 18/04/22 | 140.260 7,1 129,26
P4 -2.759033, -42.807133 | 20/04/22 a 13/06/22 | 139.460 25,28 133,89
P5 -2.787355, -42.855720 | 15/06/22 a 27/07/22 | 100.960 31,92 21,28
P6 -2.733537, -42.589533 | 29/07/22 a 15/09/22 | 129.520 71 2,25
P7 -2.724997, -42.604932 | 16/09/22 a 08/11/22 | 150.600 7,8 9,43

As abreviacdes utilizadas sao: Qtd. Obs. (Quantidade de Observacgdes), Dist. (Distancia em
quilébmetros até a costa), Pluv. (Pluvibmetro em média mensal).

Durante o processo de organizacao dos dados dos pontos mencionados na Tabela
1, foram aplicados os seguintes critérios:

» Pontos de medicao P3, P4 e P5 foram excluidos da andlise quando a auséncia de
dados se estendeu por mais de dois dias consecutivos. Essa medida foi tomada
devido a falta prolongada de informacdes, comprometendo a precisdo da avaliacao
das condi¢bes do vento nesses locais.

» Além disso, foram removidos registros dos dias em que o LIDAR permaneceu inativo
por mais de duas horas consecutivas. Essa excluséo se justifica pela interrupcao
prolongada na coleta de dados, afetando a confiabilidade das informagdes obtidas.

Tabela 2 — Tabela de localizagao, periodo e quantidade de observagdes validas.

Pontos | Localizacao Lat/Long Periodo Qtd. Obs. validas | Pluv. (mm)
PO -2.694118°, -42.554814° | 12/11 a11/12/21 83.500 130,97
P1 -2.724882°, -42.575183° | 17/09 a 07/11/21 149.880 5,79
P2 -2.725162°, -42.606509° | 16/12 a 27/01/22 120.980 108,10
P6 -2.733544°, -42.589539° | 30/07/22 a 15/09/22 126.820 2,27
P7 -2.725006°, -42.604936° | 16/09/22 a 08/11/22 146.840 2,68

As abreviagbes utilizadas sao: Qtd

(Pluvidmetro em média mensal).

. Obs. (Quantidade de Observagdes validas), Pluv.

Conforme os dados apresentados na Tabela 2, os pontos PO, P1, P2, P6 e P7
representadas por marcagdes em azul no mapa, foram selecionados apés a aplicacao dos
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critérios de filtragem. Estes pontos representam as localiza¢des onde as medi¢des foram
mais consistentes e confidveis ao longo do periodo de andlise. A Figura 6 fornece uma
visualizacao geografica desses pontos de medigao.

Figura 6 — Mapa dos pontos de medi¢do na area de estudo em Paulino Neves-MA, Brasil.

3.4 Desenvolvimento do modelo

No desenvolvimento dos modelos, além das variaveis de altura, velocidade e direcdo
do vento, variaveis temporais, incluindo dia, més, ano, hora e minuto, foram incorporadas.
Essa abordagem permite que os modelos considerem as variagoes temporais que podem
influenciar significativamente as condi¢bes do vento. A modelagem para a previsdo da
velocidade do vento e a identificagdo de eventos de rampa foram conduzidas utilizando a
técnica TreeBagger no Matlab. A eficacia desse modelo foi mensurada através de métricas
especificas para regressao e classificagao.

No contexto da regressao, empregaram-se as métricas RMSE, MAPE e o R2 para
avaliar a precisao e a confiabilidade das previsdes.

Para a classificagdo de eventos de rampa de vento, optou-se pela utilizacdo de
métricas como a Matriz de Confusao, a acuracia e o F1-Score. A acuracia pode apresentar
problemas quando hd um desbalanceamento de classes, 0 que ndo € o caso neste trabalho.
Ela é utilizada para proporcionar uma visao geral da qualidade do classificador. O F1-
Score é particularmente relevante, pois representa uma medida harmdnica entre a Precisao
(Precision) e a Revocagao (Recall), também conhecida como Sensibilidade), oferecendo
um balanco entre a capacidade do modelo de identificar corretamente eventos de rampa e
sua precisdao em classificar tais eventos como verdadeiros.
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O conjunto de dados foi dividido em subconjuntos de treinamento e teste, utilizando
a técnica de validagdao cruzada do tipo k-Fold, onde o conjunto de dados é dividido
aleatoriamente em k (com k=10) subconjuntos de tamanhos iguais. Em cada iteracao, um
destes subconjuntos é deixado de fora e 0 modelo é treinado com os outros k-1 subconjuntos
[18]. Em seguida, o algoritmo é avaliado no subconjunto isolado, e 0 processo é repetido k
vezes até que todos os subconjuntos sejam usados para validagao do modelo. Esta técnica
€ empregada para avaliar o desempenho de modelos de aprendizado de maquina de forma
mais robusta, mitigando o risco de overfitting. Ela proporciona uma estimativa mais precisa
do desempenho do modelo em dados nao vistos, conforme discutido por [54]. Para avaliar o
desempenho e generalizagdo do modelo o processo de treinamento envolveu a criagdo de
multiplas arvores de decisao, cada uma baseada em subconjuntos aleatérios de dados e
recursos conforme discutidos por [55]. Apds a preparacao dos dados, foi desenvolvido um
algoritmo baseado em Random Forests para prever a velocidade do vento em intervalos
correspondentes a diferentes horizontes de previsao. Os intervalos de previsao incluem o
horizonte 10, 20, 30, 40, 50 60 minutos classificado como “muito curto prazo” (abrangendo
alguns segundos a 10 minutos), curto prazo (20 a 60 minutos).

O processo de validagao cruzada aplicado a um modelo de arvore de regressao e
classificacao segue os passos abaixo. O processo também é representado na Figura 7:

Figura 7 — Conjuntos de treinamento usando valida¢do cruzada com k-folds

kel Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold Training Set
= 2 3|45 | 6|7 8]|9/10 raining se

) Fold Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
K=2 1.345578910 .TEStSEt

K=3 Fold | Fold Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
- 1 2 4 5 6 7 8 9 10
K=4 Fold | Fold | Fold Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
B 1 2 3 5 6 7 8 9 10
K=5 Fold | Fold | Fold | Fold Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
B 1 2 3 4 6 7 8 9 10

K=6 Fold | Fold | Fold | Fold | Fold Fold | Fold | Fold | Fold
- 1 2 3 4 5 7 8 2] 10

Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold Fold | Fold | Fold
1 2 3 4 5 6 8 9 10

1 2 3 4 5 6 7 9 10

Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold Fnld.Fnld Fold

1 2 3 4 5 6 7 8 10

Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold Fnld.Fnld

Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Fonte: [56]

+ Divisao de dados: O conjunto total de dados € dividido aleatoriamente em 10 partes
idénticas conhecidas como dobras.
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» Treinamento e Teste: O modelo de arvore de regressao/classificagao é treinado em 9
das dobras e testado na dobra restante. Este procedimento é repetido 10 vezes para
garantir que cada dobra seja usada uma vez como conjunto de teste.

» Métricas de Avaliagéo: Para avaliar o desempenho do modelo, utilizam-se métricas
especificas em cada iteracdo. Na regressao, sdao o RMSE, R? e MAPE. Em
classificacao, aplica-se a Matriz de Confuséo, Acuracia e F1-Score. Estas métricas
quantificam a precisédo e a capacidade de generalizagdo do modelo.

+ Métricas Médias: As métricas de avaliacdo coletadas em cada iteracao sao
combinadas por meio do calculo da média para regressao e pela escolha dos
valores mais votados para classificagdo. Isso visa obter uma estimativa abrangente
do desempenho do modelo.

» Selecédo de Modelo: Com base nas métricas de avaliagdo, sdo comparados diferentes
modelos de arvore de regressao/classificacdo e os parametros do modelo séo
ajustados para encontrar a melhor configuracao.

Apébs a realizagdo da previsao da velocidade do vento utilizando o método de
regressao baseado em RF, procedeu-se a classificacdo das velocidades do vento com
base na equacgao 3.1 que foi derivada da definicao 4 de secc¢éo 2.1. Esta classificagcao foi
desenvolvida para realizar a previsdo de rampa de vento. Para a definicdo de evento de
rampa de vento, adotou-se uma variacao percentual da velocidade do vento de 20%, sendo
calculada utilizando a seguinte férmula:

(3.1)

At) —
Variagéo Percentual = (V(t+ b= V() X 100)

V(t)

onde V'(t) representa a velocidade do vento no tempo inicial ¢, e V(¢ + At) denota a
velocidade do vento em um tempo subsequente, sendo At o intervalo de tempo considerado.
Com base nesta formula, estabelecem-se duas categorias distintas:

1. Rampa Crescente: Caracterizada quando a variacao percentual excede 20%, ou
seja, Variacao Percentual > 20%.

2. Rampa Decrescente: Definida quando a variagao percentual € inferior a -20%,
isto é, Variacdo Percentual < —20%.

Esta classificagdo permite uma analise detalhada das tendéncias no comportamento
da velocidade do vento, sendo crucial para aplicagdes como a otimizacdo de operacdes de
parques edlicos e estudos relacionados a dindmica atmosférica.

A metodologia completa desse estudo ¢é ilustrada pela Figura 8
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Figura 8 — Fluxograma da metodologia proposta.

Implementagéo da
validac&o cruzada;
Avaliacao do Modelo.

Tratamento e .
reparacio dos Selecio de Treinamento e Teste do
Inicioc —» Coletade dados —p FreoP? —> T —>» Modelo de Previssode —»
conjuntos de Varidveis Velocidade do Vento
dados

Exclusdo de linhas com dados espurios.

Exclusdo de dias com mais de 2 horas de

dados faltantes. Modelo Final - <

Crescente e
Decrescente

|

Classificacdo das Rampas
de Vento

Treinamento e Teste do
Modelo de Previsdo de
Rampas

Implementagdo da
validacdo cruzada;
Avaliagdo do
Modelo.



37

4 Resultados

Neste capitulo, apresentam-se os resultados das analises realizadas em cinco
pontos de medig&o identificados como PO, P1, P2, P6 e P7, localizados na cidade de
Paulino Neves, Maranhao.

Durante a pesquisa, analisou-se a variabilidade das velocidades do vento ao longo do
tempo, visando prever as velocidades do vento em diferentes alturas e horizontes de tempo.
Além disso, objetivou-se classificar e prever eventos de rampas nos pontos de medigao.
Para a avaliagdo da velocidade do vento em diferentes altitudes, foram selecionadas quatro
alturas distintas: 50 metros, 100 metros, 150 metros e 200 metros, que sao representativas
de todo o perfil observado. No entanto, foram colocadas nos Apéndices A, B e C tabelas
com métricas de todas as alturas e periodos de previsao.

Também investigou-se a relagéo entre a velocidade do vento e a distancia do litoral,
levando em consideragao a influéncia resultante da rugosidade do terreno e das variagoes
térmicas da superficie, tanto durante o periodo chuvoso quanto no periodo de estiagem.
As andlises foram feitas do litoral adentrando no continente, de acordo com cada ponto, do
mais proximo da costa até o mais distante.

O ponto PO esta localizado proximo a costa, com medicdes realizadas durante o
periodo chuvoso. Os pontos P1, P2, P6 e P7 sdo escalonados em relagao a distancia da linha
da costa, apresentando uma rugosidade de superficie similar em uma regiao de morfologia
terrestre complexa, caracterizada por cristas e depressdes de dunas estabilizadas pela
vegetacao, conforme documentado por [57].

O ponto P1 esta situado mais no interior em relacdo a costa do que o ponto PO,
onde as medi¢des foram realizadas durante o periodo seco. Este ponto é influenciado pela
rugosidade do terreno e pela variagcao térmica da superficie.

O ponto P6, situado mais no interior do continente do que o ponto P1 e com
caracteristicas similares a este, também é afetado pela rugosidade do terreno e pela
variagao térmica. Assim como no ponto P1, as medi¢des ocorreram durante o periodo seco.

O ponto P2, o mais distante da costa entre os pontos de medigao, foi escolhido para
as medicOes durante o periodo chuvoso. Situado mais no interior do continente, ele é o
mais afetado pela rugosidade do terreno.

Por fim, o ponto P7 esta situado nas proximidades do local onde foi registrado o
ponto P2, porém as medi¢cdes foram tomadas durante o periodo seco na regido, permitindo
uma andlise comparativa da influéncia da chuva no desempenho do modelo entre ambos
0s pontos.
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Os resultados demonstram que a precisdo das previsdes € impactada pela
rugosidade do terreno e pela variagdo térmica da superficie. A medida que se afastam da
costa, os pontos sdo mais afetados pela rugosidade do terreno. Durante o periodo chuvoso,
ocorrem variagdes abruptas na velocidade e diregao do vento, reduzindo o contraste térmico
entre a superficie do continente e a do mar. A formacgao de lagoas no periodo da chuva
também é um fator contribuinte para diminuir a variacdo de temperatura entre o continente
e 0 oceano. No entanto, 0 modelo Random Forest provou ser eficaz na previsao de eventos
de vento em diversas condicdes geograficas e climaticas, o que reafirma a robustez do
modelo em diferentes cenarios, conforme detalhado a seguir na andlise de cada ponto.

4.1 Resultados e analises para o ponto PO

As medig¢des no ponto PO registraram uma velocidade média do vento de 9,77 m/s,
atingindo um pico maximo de 15,37 m/s no dia 10 de dezembro de 2021, as 08:40, e um
valor minimo de 0,36 m/s em 15 de novembro de 2021, as 03:30. A posicao geografica do
ponto de medicao, situado nas proximidades da costa, oferece um cenario propicio para a
obtencao das caracteristicas com influéncia minima das forgantes continentais. E importante
destacar que as medicdes foram realizadas no inicio do periodo chuvoso da regido, que
apresentou uma precipitagdo média mensal de 130,97 mm. Este fator pode influenciar tanto
a intensidade quanto a direcdo dos ventos. Os detalhes especificos do periodo de medicao
estdo catalogados na Tabela 2, em que foram utilizadas as métricas RMSE, R? e MAPE.

Figura 9 — Estimativa do vento em 60 minutos no ponto PO.
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O grafico apresentado na figura 9 ilustra as variagdes na velocidade do vento
previstas e observadas em trés alturas distintas: 50m, 150m e 260m para o horizonte de 60
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minutos. Percebe-se que a acentuada flutuagédo observada no término da noite e comego
da manha tem seu impacto atenuado em elevacées mais altas. Esse fenébmeno ocorre,
muito provavelmente, devido a menor influéncia da brisa local (seja maritima ou terrestre)
nessas altitudes, alinhando-se as propriedades dos ventos alisios, 0s quais apresentam
maior constancia.

E relevante enfatizar que, embora o modelo tenha demonstrado uma notavel eficacia
na previsao das velocidades do vento para o ponto PO, é preciso considerar que a localizagao
especifica desse ponto se encontra em proximidade com a costa, 0 que diminui os efeitos da
rugosidade do terreno e das variagdes térmicas causadas pelo aquecimento e resfriamento
da superficie do continente . Além disso, é importante observar que o periodo de medi¢ao
coincidiu com o inicio do periodo chuvoso na regido, o que pode acarretar em um maior
erro na previséo, tendo em vista as variagdes bruscas de vento causadas por tempestades
inerentes a proximidade da zona de convergéncia intertropical (ZCIT).

Tabela 3 — Desempenho do Modelo em Diferentes Alturas e Tempos no ponto PO

Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)

Altura (m)

RMSE R MAPE

RMSE R MAPE

RMSE R2 MAPE

50
100
150
200

0,4168 0,9571 3,54%
0,2845 10,9793 2,13%
0,2265 0,9854 1,64%
0,2712 0,9772 1,88%

0,4898 0,9408 4,12%
0,3273 0,9726 2,45%
0,2697 0,9794 1,91%
0,3165 0,9690 2,16%

0,5059 0,9369 4,36%
0,3345 09714 2,53%
0,2804 09777 1,94%
0,3186 0,9686 2,20%

Altura (m)

Tempo (40 min)

Tempo (50 min)

Tempo (60 min)

RMSE Rz2 MAPE

RMSE R2 MAPE

RMSE R2 MAPE

50
100
150
200

0,5244 0,9322 4,54%
0,3388 0,9707 2,67%
0,2700 0,9793 1,97%
0,3079 0,9707 2,20%

0,5280 0,9313 4,57%
0,3442 0,9697 2,68%
0,2685 0,9796 1,97%
0,3065 0,9710 2,20%

0,5236 0,9325 4,59%
0,3440 0,9698 2,70%
0,2741 0,9787 1,96%
0,3134 0,9697 2,19%

Para uma visualizacdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice A.

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 3 com relagdo ao ponto PO,
verifica-se uma diminui¢cao no valor do RMSE a medida que a altura aumenta. Esse padrao
sugere que o modelo apresenta um desempenho globalmente superior em alturas mais
elevadas, independentemente do horizonte temporal. A titulo de exemplo, para um horizonte
de previsao de 10 minutos, o RMSE na altura de 50 metros é de 0,4168 e de 0,2713 a 200
metros. Ja para um horizonte de 30 minutos, o RMSE ¢ de 0,5059 a 50 metros e de 0,3186
a 200 metros. Essa tendéncia se mantém consistente em todos os horizontes temporais
investigados.

O coeficiente de determinacdo R2 tende a permanecer em niveis elevados em
todas as alturas, sugerindo que o modelo RF consegue explicar a variagdo dos dados,
independentemente da altura e do horizonte temporal. Ao analisar o horizonte de 60 minutos
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a uma altura de 50 metros, o R? alcanca o valor de 0,932; em 100 metros, é de 0,969; em
150 metros, é de 0,978; e em 200 metros, € de 0,9697. Entretanto, é relevante notar que o
R2 tende a diminuir & medida que o horizonte temporal aumenta, indicando uma tendéncia
do modelo em cometer mais erros a medida que o horizonte de previsao se amplia. Essa
tendéncia se reflete no MAPE, que aumenta a medida que o horizonte de tempo se estende.
Para uma altura de 200 metros e um horizonte de previsdo de 10 minutos, o MAPE é de
1,88%. Esse valor aumenta para 2,20% em 30 minutos e 2,19% em 60 minutos. Portanto,
o MAPE indica que as previsdes se tornam mais precisas a medida que o horizonte de
previsdo aumenta, demonstrando um desempenho melhor do modelo em alturas mais
elevadas.

Tabela 4 — Métrica Classificagao para o ponto PO

Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)

F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuréacia | F1SC | F1SD | Acurécia

50 | 0,966 | 0,970 | 0,968 | 0,939 | 0,944 | 0942 | 0,971 | 0972 | 0,972
100 | 0,969 | 0,968 | 0,969 | 0,980 | 0,980 | 0,980 | 0,959 | 0,962 | 0,961
150 | 0,964 | 0,969 | 0,967 | 0,946 | 0,957 | 0,952 | 0,974 | 0,979 | 0,977
200 | 0,990 | 0,990 | 0,990 | 0,986 | 0,988 | 0,987 | 0,987 | 0,987 | 0,987

Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)

Altura =55 TF1SD | Acurdcia | F1SC | F1SD | Acurdcia | F1SC | F1SD | Acurdcia

50 | 0967|0972 | 0,970 | 0,956 | 0,957 | 0,957 | 0,941 | 0,945 | 0,943
100 | 0,944 0,956 | 0,950 | 0971|0972 | 0,972 | 0,950 | 0,955 | 0,953
150 | 0,943 | 0,948 | 0946 | 0,989 | 0,989 | 0,989 | 0,950 | 0,962 | 0,957
200 | 0,985 | 0,987 | 0,986 | 0,952 | 0,961 0,957 | 0,968 | 0,972 | 0,970

Para uma visualizagdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice B.

Os valores de F1-Score para eventos de rampa crescente e decrescente servem
como indicadores da capacidade do modelo em prever com precisado esses dois tipos de
eventos. Como observado na Tabela 4, os F1-Scores sdo notavelmente elevados em todos
os intervalos de tempo analisados. Para os eventos de rampa crescente em um intervalo
de 20 minutos, os F1-score Crescente (F1SC) variam de 0,939 a 0,986. Da mesma forma,
para os eventos rampa decrescente, os F1-score decrescente (F1SD) variam de 0,944 a
0,988. Esses valores elevados de F1-Score tanto para eventos de crescente quanto de
decrescente destacam a precisdo do modelo na previsao de eventos de rampa de vento,
independentemente de sua direcao.

A Acurédcia, também apresentada na Tabela 4, € uma métrica que reflete a
capacidade geral do modelo em classificar corretamente os eventos. Nos intervalos de 60
minutos, para as quatro alturas em destaque, a acuracia varia de 0,943 a 0,970. Esses altos
valores de acuracia em todos os intervalos sugerem que o modelo é eficaz em identificar
corretamente a maioria dos eventos de rampa de vento.
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Tabela 5 — Matriz de confuséo para o ponto PO

Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 64 2 2 56 (5 5 1 46|53 3 0 50
100 | 61 1 3 63|50 0 2 49|51 A1 3 47
150 |62 4 0 54 |55 3 2 44 |47 1 1 38
200 |51 0 1 51 ]40 1 0 3 (39 0 1 38

Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 58 2 1 44|45 3 1 43|52 4 2 48
100 |54 2 3 42|52 0 3 51|53 4 1 48
150 | 46 1 4 41 |47 O 1 44 | 50 3 1 38
200 | 39 1 0 333 3 0 30|35 1 1 30
Para uma visualizagdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice C.

Altura

Altura

A matriz de confuséo revela que a soma dos eventos de falso positivo e falso negativo
ficou abaixo de 5% para todas as alturas e periodos de previsao, exceto para a previsao
de 60 minutos a 50 metros, onde alcancou 5,6%, conforme detalhado na Tabela 5. Este
desempenho destaca-se particularmente no intervalo de 20 minutos, onde o modelo se
mostrou altamente eficaz. Na altura de 100 metros, por exemplo, o modelo identificou
corretamente 50 eventos de rampa crescente e 49 eventos de rampa decrescente, com
apenas 2 eventos de rampa crescente classificados incorretamente como decrescente.

4.2 Resultados e andlises para o ponto P1

No ponto P1, conforme indicado pela tabela 2, foram coletadas 146.840 observagoes
validas ao longo de 51 dias de medicao. Este intervalo coincide com a estacéo seca na
regido estudada, que registrou uma precipitacdo média mensal de 5,79 mm. Durante esse
periodo, a velocidade média do vento foi de 9,47 m/s. Os picos de velocidade maxima foram
registrados em 30/09/2021 as 17:50, em 03/10/2021 as 02:50 e em 04/11/2021 as 15:40,
alcancando 17,02 m/s. A velocidade minima, por sua vez, ocorreu em 30/09/2021 as 06:00,
atingindo 1,83 m/s.

O gréfico apresentado na figura 10 ilustra as variagées na velocidade do vento
previstas e observadas no Ponto P1 em trés alturas distintas: 50m, 150m e 260m para o
horizonte de 60 minutos. Percebe-se que a brusca variagao que acontece no final do periodo
noturno e inicio da manha é menos sentida em maiores alturas, muito provavelmente por
serem menos impactadas pela brisa local (maritima /terrestre), seguindo as caracteristicas
dos ventos alisios, os quais sdo mais constantes.
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Figura 10 — Estimativa do vento em 60 minutos no ponto P1.
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Tabela 6 — Métrica de regressao em Diferentes Alturas e Tempos no ponto P1

Altura (m) Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
RMSE Rz MAPE | RMSE R2  MAPE | RMSE Rz  MAPE
50 | 0,5403 0,891 495 |0,6012 0,865 5,51 | 0,6265 0,854 5,74
100 | 0,4827 0,913 3,85 |0,5281 0,896 4,17 | 0,5412 0,891 4,29
150 | 0,4063 0,942 3,00 |0,4362 0,933 3,19 | 0,4443 0,931 3,24
200 | 0,3900 0,950 2,84 |0,4162 0,943 3,01 | 0,4281 0,939 3,07
Altura (m) Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE Rz  MAPE
50 | 0,6364 0,849 5,88 |0,6351 0,850 5,90 | 0,6378 0,849 5,91
100 | 0,5454 0,889 4,33 | 0,5487 0,888 4,37 | 0,5478 0,889 4,38
150 | 0,4366 0,933 3,20 | 0,4382 0,933 3,22 | 0,4345 0,934 3,20
200 | 0,4258 0,940 3,06 |0,4192 0,942 3,03 | 0,4139 0,943 3,02

Para uma visualizacdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o

Apéndice A.

Conforme a Tabela 6, observa-se que a precisao das previsées para este ponto é
influenciada tanto pela rugosidade do terreno quanto pela distancia do litoral. Isso se reflete
nos valores de RMSE, sendo inicialmente altos, mas diminuem de forma notavel a medida
que a medicao é feita em alturas maiores. Além disso, a medida que se expande o horizonte
de tempo analisado, o erro tende a aumentar. No horizonte de 10 minutos, o RMSE € de
0,5403 a 50 metros, reduzindo para 0,39 a 200 metros. Para o horizonte de 60 minutos, o
RMSE ¢ de 0,6378 a 50 metros e diminui para 0,4192 a 200 metros, em todas as altura e
erro foi menor que 0,7 m/s. A altura de 200 metros apresenta os menores valores de RMSE,
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0 R2 no pior cenario, horizontes de 60 min, a média ficou abaixo de 0,904, demonstrando ser
eficaz em termos preditivos. O MAPE ficou abaixo de 6% também decresce com o aumento
da altura, corroborando a maior eficiéncia do modelo em altitudes elevadas.

Tabela 7 — Métrica Classificacao (F1 Score e Acuracia) para o ponto P1

Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)

Allrd 756 [ F1SD | Acurécia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia

50 |0,994 | 0993 | 0,994 | 0,988 | 0,992 | 0,990 | 0,964 | 0,963 | 0,963
100 | 0,993 | 0,992 | 0,992 | 0,987 | 0,988 | 0,988 | 0,973 | 0,971 0,972
150 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,971 | 0,971 0,971 0,971 | 0,970 | 0,970
200 | 0,972 | 0,971 0,972 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,945 | 0,949 | 0,947

Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)

Altura -7 sETF1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acurdcia

50 |0,984 | 0986 | 0985 | 0968 | 0968 | 0968 | 0,917 | 0,957 | 0,944
100 | 0,980 | 0,986 | 0,984 | 0,954 | 0,961 0,958 | 0,963 | 0,969 | 0,966
150 | 0,983 | 0,985 | 0,984 | 0,984 | 0,981 0,983 | 0,972 | 0,964 | 0,969
200 | 0,951 | 0,947 | 0,949 | 0,945 0,949 | 0947 | 0,941 | 0,933 | 0,938

Para uma visualizacdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice B.

A andlise da Tabela 7 revela o desempenho do modelo de classificacdo em diferentes
alturas e horizontes temporais. Observa-se que o F1 Score crescente e decrescente é mais
assertivo no horizonte de 10 minutos e comete mais erros quando o horizonte se estende.
Isso ocorre para todas as alturas. A Acuracia segue a mesma tendéncia nos horizontes
temporais analisados. Notavelmente, a altura de 150 metros e o horizonte temporal de
10 minutos alcangam a perfeicado (F1 Score e Acuracia de 1), evidenciando a capacidade
excepcional do modelo em classificar corretamente as rampas de vento neste cenario
especifico. A leve reducao no desempenho com o aumento do horizonte temporal sugere
uma maior dificuldade em classificar rampas de vento para previsées mais longas, embora
os valores permanecam impressionantemente altos, ainda que exista variagdes com a altura
e tempo os valores nunca sao inferiores a 0,9.

A Tabela 8 apresenta a matriz de confusao para a classificagdo de eventos de rampa
de vento em diversas alturas e horizontes temporais. A soma dos eventos de FP e FN
permaneceu abaixo de 3% para os horizontes de 10 e 20 minutos em todas as alturas. No
entanto, para o horizonte de 30 minutos a uma altura de 200 metros, essa soma atingiu
5,26%, e com 0 aumento do horizonte temporal, chegou a 6,25%. A andlise dos VP, FN, FP
e VN demonstra que o modelo conserva uma alta precisdo em todos os cenarios testados.
Em particular, a eficiéncia do modelo é mais notavel nos horizontes temporais mais curtos
(10 a 30 minutos), onde ha uma minimizacao nos numeros de FN e FP. Embora essa eficacia
decresca levemente para horizontes temporais mais longos (40 a 60 minutos), indicado por
um pequeno aumento nos indices de FP e FN, os valores de VP e VN continuam elevados.
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Tabela 8 — Tabela de Matriz de confus&o para o ponto P1

Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 72 A1 0 81|62 1 0 41139 2 1 40
100 | 61 1 0 67|42 1 0 39 (383 0 2 36
150 |63 0 0 59|34 1 1 33|32 1 1 33
200 | 51 1 2 53|28 0 O 28|28 2 1 26

Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 34 0 1 31|30 1 1 30|45 2 2 22
100 | 36 1 0 24|37 1 2 3131 1 1 26
150 | 32 O 1 29 | 26 1 0O 31|27 1 1 35
200 |27 2 1 29 |28 1 2 26|21 1 2 24
Para uma visualizagdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice C.

Altura

Altura

Isso sinaliza que o modelo mantém uma boa desempenho na classificacao de eventos de
rampa, inclusive em previsées de longo prazo. A média de erros para 60min foi de 4,2%

4.3 Resultados e analises para o ponto P6

As medicdes no ponto P6, registraram uma velocidade média do vento de 8,63 m/s.
Observou-se que os picos de velocidade maxima foram atingidos no dia 4 de setembro de
2022, as 22:40, alcancando 16,42 m/s, enquanto o registro da velocidade minima ocorreu
no dia 19 de agosto de 2022, as 03:20, atingindo 0,49 m/s no periodo seco da regido com
uma precipitagcdo média mensal de 2,27 mm.

O gréfico da Figura 11 apresenta as variagées nas velocidades do vento previstas e
observadas em trés alturas distintas: 50m, 150m e 260m, considerando um horizonte de 60
minutos.

A influéncia das brisas pode ser observada nos padrdes oscilatorios diarios das
velocidades do vento. Durante as primeiras horas da manha, ha um aumento intenso na
velocidade do vento, provavelmente devido ao aquecimento da superficie do continente que
leva a intensificagcao da brisa maritima. A partir do por do sol ha queda gradual da velocidade,
acelerando durante a madrugada, em fungéo da desintensificagcdo da brisa maritima e ao
surgimento de uma ténue brisa terrestre. Os ventos proximos a superficie sdo mais afetados
por este fendmeno em funcédo do processo convectivo que se origina na superficie. Os
ventos em maiores alturas, menos afetados pela brisa, mantém as caracteristicas dos
ventos alisios. O modelo consegue acompanhar bem as mudangas bruscas e suaves desta
variacdo de um ciclo diario, mesmo na previsdo de tempo mais estendida, de sessenta
minutos.
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Figura 11 — Estimativas do vento em 60 minutos no ponto P6.
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O ponto P6 fica a cerca de 2 km do ponto P1 na direcao do interior do continente e os
dois tiveram observacdes em época de seca. Os valores de RMSE, R2, MAPE, F1 score e
Acuracia apresentados nas tabelas 9, 10 e 11, apresentaram valores semelhantes entre os
dois pontos, mostrando a estabilidade e coeréncia do modelo para situagdes semelhantes.
Da mesma forma que as métricas anteriores, a matriz de confusdo também apresentou
valores semelhantes, com um desempenho um pouco melhor para P6. Estas pequenas
variagcoes estatisticas entre estes pontos, da ordem de 5%, devem ser consideradas com
cuidado, tendo e vista que o periodo de observacao foi pequeno.

Tabela 9 — Desempenho do Modelo em Diferentes Alturas e Tempos no ponto P6

Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)

Altura (M) "RMSE Re  MAPE | RMSE Ré MAPE | RMSE R?  MAPE

50 | 0,4634 0,935 4,80 |0,5281 0,916 556 | 0,5694 0,903 6,05
100 | 0,4105 0,944 3,59 | 04665 0,927 4,12 | 0,4915 0919 4,35
150 | 0,3836 0,954 3,12 | 0,4298 0,942 3,48 | 0,4448 0,938 3,62
200 | 0,3815 0,960 3,09 |0,4310 0,949 3,42 | 0,4459 0,945 3,54

Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)

Altura (m) RVISE RZ MAPE | RMSE R2 MAPE | RMSE R2 MAPE

50 | 0,5860 0,897 6,23 | 0,6059 0,890 6,51 | 0,6073 0,889 6,54
100 | 0,5037 0,915 445 | 05167 0,911 4,60 | 05131 0912 4,57
150 | 0,4553 0,935 3,69 | 04690 0,931 3,78 | 0,4702 0,931 3,79
200 | 0,4532 0,944 3,60 | 0,4605 0,942 3,63 | 0,4689 0,940 3,70

Para uma visualizacdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice A.
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Tabela 10 — Métrica Classificagao para o ponto P6
Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
F1SC | F1SD | Acuréacia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acurécia
50 0,991 | 0,991 0,991 0,976 | 0,977 | 0,977 | 0,993 | 0,994 | 0,993
100 | 0,983 | 0,984 | 0,983 | 0,986 | 0,986 | 0,986 | 0,968 | 0,971 0,969
150 | 0,984 | 0,983 | 0,984 | 0,992 | 0,992 | 0,992 | 0,978 | 0,980 | 0,979
200 | 0,994 | 0,994 | 0,994 | 0,990 | 0,991 0,991 0,944 | 0,960 | 0,953
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acurécia
50 0,991 | 0,993 | 0,992 | 0,968 | 0,969 | 0,968 | 0,976 | 0,972 | 0,974
100 | 0,965 | 0,966 | 0,965 | 0,938 | 0,959 | 0,951 0,966 | 0,973 | 0,970
150 | 0,947 | 0,958 | 0,953 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000
200 | 0,921 | 0,932 | 0,927 1,000 | 1,000 1,000 | 0,974 | 0,976 | 0,975

Para uma visualizagdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice B.

Tabela 11 — Matriz de confusdo para o ponto P6

Altura Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
VP FN FP VN |[VP FN FP VN | VP FN FP VN
50 115 1 1 115|184 2 2 83|77 1 0 67
100 | 90 1 2 88 |68 1 1 72150 2 1 45
150 | 86 2 1 94 |59 0 1 60|49 2 0 44
200 | 87 1 O 78 (5 0 1 52|48 3 1 34
Altura Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 70 0 1 58 |62 3 1 60|53 1 2 61
100 | 42 1 2 41 | 47 3 1 30|54 1 2 42
150 | 46 3 1 36 |42 0 0 43|49 0 0 37
200 | 41 5 1 35 |38 0 0 38|41 A1 1 37

Para uma visualizagédo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice C.

4.4 Resultados e andlises para o ponto P2 e P7

Considerando que os pontos P2 e P7 compartilham a mesma localizagdo, mas com
medicoes realizadas em condicdes climaticas distintas, o ponto P2 durante uma época
chuvosa, registrando precipitacées de 108,10 mm, e o P7 em um periodo seco, com
precipitacdes de 2,68 mm, sera realizada uma analise comparativa entre os dois.

As medigbes no ponto P2 indicaram uma velocidade média do vento de 7,78 m/s,
com picos de velocidade méxima alcan¢ando 15,75 m/s no dia 16 de dezembro de 2021, as
09:10. A velocidade minima registrada foi de apenas 0,10 m/s, no dia 13 de janeiro de 2022,
as 07:10.
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No ponto P7, a velocidade média do vento foi de 10,14 m/s, com picos maximos de
17,21 m/s observados em 10 de outubro de 2022, as 02:30, e em 03 de novembro de 2022,
as 17:30. A menor velocidade registrada foi de 0,52 m/s, em 06 de novembro de 2022, as
23:00.

Figura 12 — Estimativas do vento em 60 minutos nos pontos P2 e P7.
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(b) Estimativa do vento em 60 minutos no ponto P7.

O gréfico na Figura 12a e 12b ilustra as variagdes nas velocidades do vento previstas
e observadas em trés alturas distintas: 50m, 150m e 260m, para um horizonte de 60 minutos.
Observa-se que o fendmeno de mudanga de velocidade do vento no ciclo diurno, j& discutido
anteriormente, acontece de maneira um pouco diferente nos exemplos amostrados. Em
P7, com uma variagao de velocidade maior € em menor espago de tempo, este fendbmeno
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apresenta-se de forma mais abrupta. No entanto, a resposta do modelo demonstra que o

mesmo consegue prever bem as variagdes nas duas condi¢des climaticas.

Tabela 12 — Comparagéao do Desempenho dos Modelos nos Pontos P2 e P7 em Diferentes

Alturas e Tempos

(a) Métrica de regressao no ponto P2
Altura (m) Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
RMSE Rz  MAPE | RMSE Rz  MAPE | RMSE Rz MAPE
50 | 0,5188 0,959 6,72 | 0,6044 0,945 8,13 | 0,6289 0,940 8,67
100 | 0,4307 0,972 4,87 | 0,4958 0,963 5,74 | 0,4982 0,963 5,87
150 | 0,3926 0,976 4,20 | 0,4408 0,970 4,79 | 0,4429 0,970 4,99
200 | 0,4054 0,974 4,04 | 04746 0,964 4,76 | 0,4852 0,963 4,98
Altura (m) Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE Rz  MAPE
50 | 0,6367 0,939 9,06 |0,6300 0,940 9,16 | 0,6382 0,938 9,32
100 | 0,4958 0,963 5,90 | 0,4928 0,963 5,93 | 0,4948 0,963 5,92
150 | 0,4443 0,970 5,05 | 0,4389 0,970 5,02 | 0,4462 0,969 5,09
200 | 0,4811 0,963 4,97 |0,4696 0,965 4,87 |0,4705 0,965 4,95
(b) Métrica de regressao no ponto P7
Altura (m) Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz  MAPE | RMSE Rz  MAPE
50 | 0,5275 0,937 4,39 |0,5782 0,925 4,82 | 0,5925 0,921 4,90
100 | 0,4217 0,961 3,10 | 0,4566 0,955 3,33 | 0,4599 0,954 3,36
150 | 0,3546 0,974 2,52 | 0,3772 0,970 2,67 | 0,3817 0,970 2,70
200 | 0,3599 0,974 255 |0,3835 0,970 2,71 |0,3855 0,970 2,73
Altura (m) Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE
50 | 0,6032 0,919 4,99 | 0,6043 0,918 5,03 | 0,6040 0,919 5,05
100 | 0,4706 0,952 3,43 | 0,4675 0,953 3,44 | 0,4666 0,953 3,46
150 | 0,3847 0,969 2,72 | 0,3830 0,970 2,75 | 0,3788 0,970 2,75
200 | 0,3919 0,969 2,76 |0,3885 0,970 2,76 |0,3894 0,970 2,78

Para uma visualizagdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o

Apéndice A.

A Tabela 12a e 12b apresentam as métricas de regressao para diferentes alturas

(50, 100,150, 200 metros) e horizontes temporais (10 a 60 minutos) nos pontos P2 e P7,

localizados em uma area de morfologia complexa. Nas métricas de regressao, RMSE. R2 e

MAPE, os dois pontos apresentam um desempenho similar do modelo, com ligeira vantagem

para o ponto P7 (periodo de seca). Por outro lado, nas métricas de classificagéo, F1 score

e Acuracia (Tabelas 13a e 13b), o ponto P7 apresenta um desempenho inferior, na faixa

de um décimo, principalmente para os intervalos de previsdo acima de 40 min, enquanto o

ponto P2 apresenta valores muito préximos ao ideal (1).
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Tabela 13 — Métricas Classificacdo nos Pontos P2 e P7 em Diferentes Alturas e Tempos

(a) Métrica Classificagédo para o ponto P2

Altura

Tempo 10 (min)

Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acurécia
50 0,990 | 0,989 0,989 0,992 | 0,993 0,993 0,989 | 0,988 0,989
100 | 0,991 | 0,991 0,991 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,992 | 0,992 0,992
150 | 0,991 | 0,991 0,991 0,972 | 0,974 | 0,973 0,979 | 0,979 0,979
200 | 0,990 | 0,991 0,990 0,990 | 0,991 0,991 0,994 | 0,994 0,994
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia
50 1,000 | 1,000 1,000 0,997 | 0,997 | 0,997 1,000 | 1,000 1,000
100 | 0,996 | 0,996 0,996 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,996 | 0,996 0,996
150 | 0,975 | 0,976 0,976 0,988 | 0,988 | 0,988 | 0,988 | 0,989 0,989
200 | 0,980 | 0,977 | 0,979 0,995 |1 0,994 | 0,995 | 0,995 | 0,995 0,995
(b) Métrica Classificagéo para o ponto P7
Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
F1SC | F1SD | Acuréacia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acurécia
50 0,956 | 0,958 0,957 | 0,907 | 0,915 | 0,911 0,938 | 0,944 0,941
100 | 0,974 | 0,977 | 0,976 0,911 | 0,925 | 0,919 0,951 | 0,955 0,953
150 | 0,981 | 0,984 | 0,983 0,928 | 0,933 0,931 0,929 | 0,950 0,941
200 | 0,952 | 0,957 | 0,955 0,930 | 0,921 0,925 | 0,824 | 0,885 0,860
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acurécia
50 0,912 | 0,943 0,931 0,851 | 0,920 0,896 | 0,885 | 0,929 0,912
100 | 0,857 | 0,873 0,865 0,884 | 0,930 0,912 | 0,774 | 0,916 0,877
150 | 0,898 | 0,902 0,900 0,935 | 0,944 | 0,940 0,824 | 0,816 0,820
200 | 0,816 | 0,830 0,824 | 0,810 | 0,778 | 0,795 | 0,851 | 0,857 0,854

Para uma visualizagdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice B.
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Tabela 14 — Tabela de Matriz de confusdao nos Pontos P2 e P7 em Diferentes Alturas e
Tempos

(a) Matriz de confuséo para o ponto P2

Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)
VP FN FP VN | VP FN FP VN | VP FN FP VN
50 178 0 4 198|148 2 0 130|125 1 2 133
100 | 174 1 2 164|132 1 0 130|122 1 1 120
150 | 165 1 2 1741132 6 1 122|116 4 1 116
200 | 158 1 2 144|115 2 0 1029 0 1 87
Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)

Altura

Alura —s—FN"FP VN [ VP FN FP VN | VP FN FP VN
50 144 0 0 135|143 1 0O 144|145 O 0 150
100 | 131 1 0 139|138 1 0O 126|139 1 0 142
150 | 124 3 3 115|120 1 2 120|133 3 0 125
200 86 3 1 99 | 88 1 0O 101|108 O 1 105

(b) Matriz de confuséo para o ponto P7
Altura Tempo (10 min) Tempo (20 min) Tempo (30 min)

VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 68 1 5 65|43 6 2 39|42 A1 4 38
100 |63 3 0 57|43 5 2 36|32 1 2 29
150 | 61 1 i 53|13 4 1 32|38 3 1 26
200 |55 3 2 50|29 1 4 33|23 5 1 14
Tempo (40 min) Tempo (50 min) Tempo (60 min)
VP FN FP VN |VP FN FP VN |VP FN FP VN
50 41 4 1 26|40 5 2 20|39 6 0 23
100 (24 2 5 21|33 2 3 19,38 7 0 12
150 |23 2 3 22|34 3 1 29120 5 4 21
200 |22 5 4 20,14 2 6 17|21 5 2 20
Para uma visualizacdo completa com todas as alturas e horizontes temporais, consulte o
Apéndice C.

Altura

A matriz de confusdo para os dois pontos (Tabelas 14a) e 14b)) apresentam resultado
coerente com F1 Score, mostrando um desempenho excelente para o ponto P2 e inferior
para o ponto P7. Em adicdo a comparagédo dos pontos P2 e P7 que estdo na mesma
localizagdo em condigdes climaticas diferentes, tambéem é feita a comparacao dos resultados
do ponto P7 com o ponto P6, os quais estao separados por cerca de 2 km e tiveram taxas
de precipitacao semelhantes. Observa-se que o ponto P6 teve um desempenho na matriz
de confusdo superior e em linha com os outros pontos. Isto tras o questionamento do
desempenho do ponto P7 que teve bons valores de métricas de regressao e valores um
pouco abaixo em métricas de classificagdo em comparagao com localidades semelhantes.
Acredita-se que o treinamento da Random Forest com um conjunto maior de dados pode
trazer uma luz para esta discrepancia encontrada no ponto 7.
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5 Conclusao

A area em que foram realizados os experimentos do EOSOLAR, bem como os
sensores utilizados, se mostraram de grande importancia para uma analise detalhada de
caracteristicas inerentes a varios parques da regido costeira e equatorial do Brasil.

Com a revisao bibliogréafica ficou aparente que o modelo baseado em RF tem
resultados promissores na previsao de curto prazo do perfil de vento, bem como na previsao
das rampas de vento, que sdo uma consequéncia do prognéstico preciso do perfil do vento.

O uso de dados de perfil de vento em toda a extenséao vertical atual e futura dos
geradores edlicos, juntamente com a amostragem de dados de locais com diferentes
rugosidades e posicionamentos em relagéo a linha de costa, tanto em condi¢des secas
quanto chuvosas, permitiu avaliar o desempenho do modelo em diversos cenarios. As
analises realizadas neste estudo destacam que as condicdes atmosféricas e geograficas
tém um impacto direto na variacéo da velocidade do vento.

Em praticamente todas as situacdes, o modelo baseado em RF consegue, em
sua maioria, entregar resultados satisfatorios. Foram construidos modelos de regressao e
classificagao para previsdo em intervalos de 10, 20, 30, 40, 50 e 60 minutos. As métricas
regressivas RMSE, R2 e MAPE demonstram o excelente desempenho do modelo, mesmo
diante da complexidade do terreno e da altura das medic¢des. Adicionalmente, foi realizada
uma avaliacao classificatoria, que também apresentou bons resultados de previsdo. No
entanto, ainda necessita de aprimoramento. O modelo RF emergiu como uma ferramenta
valiosa na previsao e classificacao de eventos de vento.

Conclui-se que a localizagao, as caracteristicas topograficas e a altitude das
medicoes sao fatores determinantes para a acuracia das previsdes de vento. O modelo RF
se destacou como uma ferramenta promissora para a previsao e classificacao de eventos
de rampas.

5.1 Trabalhos Futuros

Entende-se que esta pesquisa pode ser estendida utilizando-se um conjunto maior de
dados para treinamento e teste, incorporando a exploragao de outros modelos de Machine
Learning além do modelo Random Forest utilizado neste estudo. O sucesso observado com
o modelo Random Forest sugere que técnicas como redes neurais profundas e maquinas de
vetores de suporte podem oferecer novas perspectivas e aumentar a precisao da previsao
de eventos de rampa. Pelo menos um ano adicional de dados seria recomendado para
garantir uma maior consisténcia estatistica ao avaliar esses novos modelos.
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Outra possibilidade é aumentar o tempo de previsdo para até 2 horas, dentro de
um limite de precisado considerado aceitavel pela industria edlica, enquanto também se
realiza uma analise de sensibilidade as variaveis meteorologicas. Dado o papel critico das
condi¢des meteoroldgicas na geragao de energia edlica, uma investigagao mais aprofundada
sobre como fatores como temperatura, pressao atmosférica e umidade afetam a precisao
das previsdes seria essencial para ajustar ainda mais as técnicas de previsao.

Também é recomendado que sejam usados dados de poucas alturas ou perfil teérico
extrapolado, simulando uma torre anemométrica para comparar a eficiéncia do modelo
com dados de perfil detalhados, como realizado neste trabalho. Desta forma, sera possivel
avaliar a real contribuicao de perfiladores verticais de vento na eficiéncia de modelos de
previsdo, enquanto se exploram estudos de caso em diferentes localizagdes geograficas.
A variabilidade das condig¢des climaticas e topogréficas entre diferentes regides sugere a
necessidade de estudos de caso variados para avaliar a adaptabilidade e generalizagao do
modelo Random Forest a diferentes ambientes, contribuindo para a otimizagao da previsao
de eventos de rampa em uma gama mais ampla de cenarios de energia edlica.

Finalmente, sugere-se a aplicacdo deste modelo de forma hibrida com modelos
deterministicos, ajustados para a microrregiao em questao, a fim de avaliar a capacidade
de aumentar o tempo de previsdo sem prejuizo da assertividade do modelo.

5.2 Artigos Publicados

* CRUZ, Josélio C. et al. Estado da Arte para Previsdo de Eventos de Rampas
Edlicas no Sistema de Energia. In: CONGRESSO BRASILEIRO DE AUTOMATICA,
24., Fortaleza, 2022. Anais [...] Sociedade Brasileira de Automatica: Fortaleza,
2023. Disponivel em: https://www.sba.org.br/cba2022/wp-content/uploads/
artigos_cba2022/paper_3569.pdf.

* J. C. Cruz, D. Q. QOliveira, F. L. Albuguerque Neto and L. T. d. A. do Monte, "Analysis
of a Wind Speed Prediction Model Based on Decision Trees".In: 2023 Workshop on
Communication Networks and Power Systems (WCNPS), Brasilia, Brazil, 2023, pp.
1-7, doi: 10.1109/WCNPS60622.2023.10344558.
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Tabela 15 — Métricas de regressao para diferentes alturas e tempo no ponto PO

Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
RMSE R2® MAPE |RMSE R? MAPE | RMSE R2 MAPE
40 0,489 0,94 4,40 | 0,574 0,92 5,13 | 0,607 0,91 5,50
50 0,417 096 3,55 | 0,480 0,94 4,05 | 0,505 0,94 434
60 0,373 0,97 3,09 | 0,436 0,95 3,54 | 0,458 0,95 3,80
70 0,335 097 2,75 | 0,393 0,96 3,14 | 0,414 0,96 3,33
80 0,314 098 249 | 0,372 0,97 2,87 | 0,383 0,96 2,99
90 0,296 0,98 228 | 0,346 0,97 2,61 0,360 0,97 2,77
100 | 0,283 0,98 2,12 | 0,329 0,97 2,44 | 0,341 0,97 257
110 | 0,265 0,98 1,97 | 0,313 0,97 2,34 | 0,323 0,97 2,37
120 | 0,250 0,98 1,85 | 0,299 0,98 2,16 | 0,302 0,98 2,21
130 | 0,240 098 1,76 | 0,286 0,98 2,07 | 0,301 0,98 2,16
140 | 0,238 098 169 | 0276 098 1,96 | 0,282 0,98 1,99
150 | 0,232 0,99 166 | 0,266 098 1,90 | 0,280 0,98 1,94
160 | 0,234 098 163 | 0,270 098 1,86 | 0,278 0,98 1,91
170 | 0,235 098 162 | 0,271 098 1,85 | 0,278 0,98 1,90
180 | 0,243 0,98 1,67 | 0,277 098 1,88 | 0,279 0,98 1,92
190 | 0,251 098 1,73 | 0,289 0,97 1,94 | 0,295 0,97 2,02
200 | 0,273 098 1,89 | 0,311 0,97 2,143 | 0,323 0,97 2,22
220 | 0,304 0,97 2,15 | 0,354 096 244 | 0,369 0,96 2,52
240 | 0,326 0,97 236 | 0,380 0,95 269 | 0,399 0,95 2,78
260 | 0,382 0,9 2,76 | 0,446 094 3,15 | 0,478 0,93 3,41
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
RMSE R2 MAPE |RMSE R2? MAPE | RMSE R2? MAPE
40 0,634 090 582 | 0,639 0,90 5,89 | 0,650 0,89 6,09
50 0,518 0,93 4,47 | 0,524 0,93 4,55 | 0,518 0,93 4,54
60 0,455 095 3,78 | 0,459 0,95 3,86 | 0,457 0,95 3,95
70 0,414 096 3,35 | 0,409 0,96 3,41 0,411 0,96 3,46
80 0,385 096 3,09 | 0,379 0,96 3,14 | 0,381 0,96 3,18
90 0,358 0,97 2,84 | 0,357 0,97 2,91 0,362 0,97 2,86
100 | 0,331 0,97 263 | 0,341 0,97 266 | 0,341 0,97 2,65
110 | 0,321 0,97 250 | 0,327 0,97 248 | 0,332 0,97 2,52
120 | 0,309 0,98 237 | 0,311 0,97 2,36 | 0,319 0,97 2,42
130 | 0,296 0,98 222 | 0,296 0,98 2,21 0,298 0,98 2,15
140 | 0,274 098 2,04 | 0,286 0,98 2,07 | 0,288 0,98 2,05
150 | 0,274 098 198 | 0,278 0,98 1,99 | 0,281 0,98 1,99
160 | 0,271 0,98 1,97 | 0,267 0,98 1,91 0,270 0,98 1,91
170 | 0,271 0,98 1,91 0,274 0,98 1,92 | 0,274 0,98 1,91
180 | 0,276 098 1,94 | 0,276 098 1,94 | 0,278 0,98 1,94
190 | 0,293 0,97 2,06 | 0,285 0,98 2,00 | 0,291 0,97 2,03
200 | 0,316 0,97 225 | 0,303 0,97 2,19 | 0,313 0,97 2,20
220 | 0,356 0,96 254 | 0,357 096 254 | 0,363 0,96 2,56
240 | 0,394 0,95 2,81 0,395 0,95 2,86 | 0,404 0,95 2,89
260 | 0,479 0,93 3,41 0,476 0,93 3,42 | 0,491 0,92 3,49
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Tabela 16 — Métricas de regressao para diferentes alturas e tempo no ponto P1

Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE R MAPE
40 |0,5705 0,880 5,49 |0,6403 0,848 6,17 | 0,6758 0,831 6,51
50 |0,5403 0,891 495 |0,6012 0,865 5,51 |0,6265 0,854 5,74
60 |0,5298 0,894 4,68 |0,5882 0,870 5,18 | 0,6059 0,862 5,36
70 |0,5167 0,899 4,43 | 05691 0,878 4,84 |0,55875 0,870 5,03
80 |0,5017 0,905 4,17 | 0,5488 0,887 4,54 | 0,5632 0,881 4,70
90 |0,4889 0,910 3,97 |0,5345 0,893 4,32 |0,5489 0,887 4,45
100 | 0,4827 0,913 3,85 |0,5281 0,896 4,17 | 0,5412 0,891 4,29
110 | 0,4656 0,920 3,63 | 0,5047 0,906 3,90 | 0,5188 0,901 4,04
120 | 0,4480 0,927 3,43 |0,4827 0,915 3,68 | 0,4990 0,909 3,79
130 | 0,4370 0,931 3,30 | 0,4707 0,920 3,51 | 0,4827 0,916 3,61
140 | 0,4194 0,938 3,14 | 0,4534 0,927 3,35 | 0,4616 0,924 3,41
150 | 0,4063 0,942 3,00 | 0,4362 0,933 3,19 | 0,4443 0,931 3,24
160 | 0,3908 0,947 2,87 |0,4220 0,938 3,04 | 0,4231 0,938 3,06
170 | 0,3783 0,951 2,76 | 0,4085 0,943 2,93 | 0,4085 0,943 2,94
180 | 0,3732 0,953 2,72 | 0,3970 0,947 2,86 | 0,4041 0,945 2,89
190 | 0,3723 0,954 2,70 | 0,3989 0,947 2,86 | 0,4042 0,945 2,91
200 | 0,3900 0,950 2,84 |0,4162 0,943 3,01 |0,4281 0,939 3,07
220 | 0,4152 0,944 3,03 | 0,4486 0,935 3,25 |0,4583 0,932 3,30
240 | 0,4335 0,940 3,15 | 0,4699 0,930 3,40 |0,4815 0,926 3,48
260 | 0,4652 0,932 3,40 | 0,5227 0,915 3,79 |0,5379 0,910 3,90
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE R2  MAPE | RMSE R2 MAPE
40 |0,6876 0,826 6,70 |0,6936 0,823 6,81 | 0,7039 0,818 6,87
50 |0,6364 0,849 5,88 |0,6351 0,850 5,90 | 0,6378 0,849 5,91
60 |0,6145 0,858 547 |0,6128 0,859 5,49 |0,6178 0,8572 5,51
70 |0,5923 0,868 5,08 | 0,5965 0,866 5,17 |0,5974 0,866 5,15
80 |0,5703 0,878 4,76 |0,5719 0,877 4,79 | 0,5741 0,8764 4,81
90 |0,5587 0,883 4,54 |0,5578 0,884 4,57 | 0,5558 0,8846 4,55
100 | 0,5454 0,890 4,33 | 0,5487 0,888 4,37 | 0,5478 10,8887 4,38
110 | 0,5198 0,901 4,03 | 0,5195 0,901 4,05 | 0,5232 10,8994 4,10
120 | 0,4963 0,910 3,77 |0,4951 0,911 3,80 | 0,4915 09122 3,79
130 | 0,4810 0,917 3,58 |0,4769 0,918 3,59 | 0,4711 0,9204 3,57
140 | 0,4596 0,925 3,39 |0,4593 0,925 3,40 | 0,4532 10,9273 3,38
150 | 0,4366 0,933 3,20 | 0,4382 0,933 3,22 | 0,4345 0,934 3,20
160 | 0,4241 0,938 3,05 | 0,4240 0,938 3,06 | 0,4191 0,9393 3,04
170 | 0,4119 0,942 294 | 0,4086 0,943 2,94 | 0,4003 0,9453 2,91
180 | 0,4012 0,946 2,88 | 0,3958 0,947 2,85 | 0,3936 09477 2,85
190 | 0,4071 0,945 290 |0,3988 0,947 2,87 | 0,3940 0,9481 2,86
200 | 0,4258 0,940 3,06 | 0,4192 0,942 3,03 | 0,4139 0,9434 3,02
220 | 0,4614 0,931 3,34 | 0,4533 0,933 3,31 | 0,4528 0,9335 3,32
240 | 0,4827 0,926 3,51 | 0,4799 0,927 3,52 |0,4858 0,925 3,54
260 | 0,5430 0,908 3,96 | 0,5407 0,909 3,97 |0,5518 0,9051 4,02
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Tabela 17 — Métricas de regresséo para diferentes alturas e tempo no ponto P2

Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE
40 |0,5698 0,95 7,8 |0,6773 0929 9,75 |0,7143 0,922 10,53
50 |0,5188 0,959 6,72 |0,6044 0,945 8,13 |0,6289 0,94 8,67
60 |0,4932 0,963 6,08 | 05676 0,952 7,27 |0,5891 0,948 7,79
70 | 04719 0,967 5,67 | 05377 0957 6,7 | 05534 0,954 7,03
80 |04564 0969 536 | 0,519 096 6,28 | 0,534 0,957 6,55
90 |0,4405 0,971 5,04 |0,5077 0,961 5,99 |0,5143 096 6,17
100 | 0,4307 0,972 4,87 |0,4958 0,963 5,74 | 0,4982 0,963 5,87
110 | 0,4238 0,973 4,71 | 0,4861 0,964 557 | 0,4887 0,964 5,71
120 | 0,4193 0,973 4,59 |04725 0,966 53 |0,4711 0,966 5,45
130 | 0,4092 0,975 4,39 | 0,4593 0,968 5,07 | 0,4625 0,967 5,24
140 | 0,3956 0,976 4,25 | 0,4504 0,969 4,89 | 0,4487 0,969 5,06
150 | 0,3926 0,976 4,2 |0,4408 0,97 4,79 | 0,4429 0,97 4,99
160 | 0,3843 0,977 4,14 | 0,4346 0,971 4,68 | 0,4373 0,97 4,96
170 | 0,3823 0,977 4,15 | 0,4342 0,971 4,81 | 0,4382 0,97 5,09
180 | 0,3807 0,977 3,95 | 0,4381 0,97 46 04381 0,97 4,779
190 | 0,386 0,977 3,86 | 0,4551 0,967 4,55 | 0,4564 0,967 4,74
200 | 0,4054 0,974 4,04 | 0,4746 0,964 4,76 | 0,4852 0,963 4,98
220 | 0,4414 0,969 4,42 | 05224 0,956 5,18 | 0,5327 0,955 5,43
240 | 0,468 0,965 4,63 | 05472 0952 54 |0,5683 0,948 5,72
260 | 0,5107 0,958 4,97 | 0,6051 0,941 5,96 0,64 0,934 6,41
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz  MAPE | RMSE Rz MAPE
40 |0,7258 0,919 11,01 | 0,7315 0,918 11,36 | 0,7464 0,915 11,68
50 |0,6367 0,939 9,06 0,63 0,94 9,16 | 0,6382 0,938 9,32
60 |0,5854 0,949 7,95 |0,5873 0,948 8,15 |0,5921 0,947 8,2
70 0,558 0,953 7,34 | 05549 0,954 7,35 |0,5582 0,953 7,41
80 |0,5355 0,957 6,7 0,53 0,958 6,7 0,536 0,957 6,77
90 |0,5112 0,961 6,23 |0,5059 0,962 6,19 | 0,5061 0,962 6,25
100 | 0,4958 0,963 59 |0,4928 0,963 593 | 0,4948 0,963 5,92
110 | 0,4905 0,964 5,82 | 0,4784 0,965 5,73 | 0,4862 0,964 5,78
120 | 0,4817 0,965 5,57 |0,4648 0,967 55 |0,4705 0,966 5,51
130 | 0,467 0,967 5,32 |0,4586 0,968 5,33 | 0,4668 0,967 5,38
140 | 0,4584 0,968 5,13 | 0,4456 0,97 5,15 | 0,4553 0,968 5,21
150 | 0,4443 0,97 5,05 |0,4389 0,97 5,02 |0,4462 0,969 5,09
160 | 0,4401 0,97 5,02 | 04315 0,971 5,02 | 0,4375 0,97 5,11
170 | 0,4334 0,971 5,09 | 0,4272 0,972 5 0,4322 0,971 5,15
180 | 0,436 0,97 4,78 | 04236 0,972 4,7 |0,4321 0,971 4,89
190 | 0,4509 0,968 4,77 |0,4322 0,971 4,62 | 0,4395 0,97 4,69
200 |0,4811 0,963 4,97 | 0,4696 0,965 4,87 | 0,4705 0,965 4,95
220 | 0,539 0,954 554 |0,5295 0,955 5,44 |0,5206 0,957 5,47
240 | 0,5827 0,946 594 | 0,5549 0,951 5,72 | 0,5659 0,949 5,89
260 | 0,6527 0,931 6,62 | 06436 0933 6,6 |0,6558 0,931 6,71
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Tabela 18 — Métricas de regressao para diferentes alturas e tempo no ponto P6

Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE
40 |0,5129 0,924 549 |0,5941 0,898 6,51 | 0,6401 0,882 7,12
50 |0,4634 0935 4,8 |0,5281 0916 556 | 0,5694 0,903 6,05
60 0,451 0,937 4,49 |0,5085 0,919 5,12 | 0,5454 0,907 5,53
70 |04376 0,938 4,2 |0,4955 0,921 4,79 |0,5292 0,91 5,18
80 |0,4263 0,94 3,94 0,48 0,924 448 |0,5122 0,914 48
90 0,419 0,942 3,75 | 0,4692 0,927 4,23 | 0,4989 0,917 4,54
100 | 0,4105 0,944 3,59 | 04665 0,927 4,12 | 0,4915 0,919 4,35
110 | 0,4071 0,945 3,48 | 04595 0,93 3,97 |0,4835 0,922 4,17
120 | 0,4061 0,946 342 | 0,452 0,932 3,82 | 0,4742 0,926 4,02
130 | 0,3976 0,948 3,29 | 0,4413 0,937 3,66 | 0,4621 0,93 3,82
140 | 0,3893 0,951 32 04341 094 3,54 | 04501 0,935 3,69
150 | 0,3836 0,954 3,12 | 0,4298 0,942 3,48 | 0,4448 0,938 3,62
160 | 0,3793 0,956 3,05 | 0,4204 0,946 3,37 | 0,4375 0,941 3,51
170 | 0,3688 0,959 295 |0,4071 0,95 3,25 0,42 0,947 3,37
180 | 0,3641 0,961 292 | 0,4066 0,952 3,23 | 0,4196 0,949 3,34
190 | 0,3646 0,962 2,93 | 0,4078 0,953 3,25 | 0,4224 0,95 3,36
200 |0,3815 0,96 3,09 | 0,431 0,949 342 |0,4459 0,945 3,54
220 | 0,4079 0,957 3,32 | 0,4667 0,943 3,72 | 0,4832 0,939 3,88
240 | 0,4214 0,957 3,43 | 0,4794 0,944 3,87 | 0,5028 0,938 4,09
260 | 0,4545 0,952 3,75 |0,5312 0,935 4,3 |0,5628 0,927 4,64
Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz  MAPE | RMSE Rz MAPE
40 |0,6706 0,871 7,52 |0,6951 0,861 7,94 | 0,7045 0,857 8,06
50 0,586 0,897 6,23 |0,6059 0,89 6,51 |0,6073 0,889 6,54
60 | 0,5563 0,903 5,67 | 05734 0,897 5,87 |0,5762 0,896 5,93
70 |0,5395 0,906 5,26 | 0,5515 0,902 5,39 |0,5581 0,9 5,47
80 |0,5214 0,911 4,89 |0,5328 0,907 5,03 | 0,537 0,905 5,06
90 0,506 0,915 4,61 | 05219 0,909 4,78 | 0,5229 0,909 4,78
100 | 0,5037 0,915 4,45 | 0,5167 0,911 46 |05131 0912 4,57
110 | 0,4965 0,918 4,3 0,505 0,915 4,41 |0,5072 0,914 4,39
120 0,48 0,924 4,09 | 0,4917 0,92 4,19 |0,4929 0,92 4,19
130 | 0,4701 0,928 3,93 | 0,4819 0,924 4 0,4835 0,924 4,01
140 | 0,4637 0,931 3,81 | 04726 0,928 3,87 | 0,4762 0,927 3,88
150 | 0,4553 0,935 3,69 | 0,469 0,931 3,78 | 0,4702 0,931 3,79
160 | 0,4409 094 3,55 |04582 0,936 3,67 | 0,4585 0,936 3,66
170 | 0,4275 0,945 3,42 | 0,4419 0,942 3,52 | 0,4469 0,94 3,54
180 | 0,4217 0,948 3,36 | 0,4338 0,945 3,43 | 0,4418 0,943 3,48
190 | 0,4287 0,948 3,41 | 0,4348 0,946 3,44 | 0,4485 0,943 3,53
200 |0,4532 0,944 3,6 |0,4605 0,942 3,63 |0,4689 0,94 3,7
220 | 0,491 0,937 3,93 | 0,5022 0,934 4,01 |0,5137 0,931 4,11
240 |0,5135 0,936 4,16 | 0,5212 0,934 4,26 | 0,5389 0,929 4,36
260 | 0,5757 0,924 4,77 | 0,5905 0,92 49 |0,6087 0,915 5,05




APENDICE A. Tabelas de Métricas de Regressao.

64

Tabela 19 — Métricas de regressao para diferentes alturas e tempo no ponto P7

Altura Tempo 10 (min) Tempo 20 (min) Tempo 30 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE | RMSE Rz MAPE

40 0,569 0,926 4,97 | 0,632 0,909 552 | 0,652 0,904 57
50 |0,5275 0,937 439 |0,5782 0,925 4,82 | 0,5925 0,921 4,9
60 | 0,5033 0,943 4,04 | 05473 0,933 4,39 0,56 0,93 4,46
70 |04776 0,949 3,73 | 05191 0,94 4,05 | 05296 0,938 4,1

80 |0,4569 0,954 3,49 |0,4943 0,946 3,76 | 0,5025 0,944 3,78
90 |0,4397 0957 33 |04735 0,951 3,51 |0,4837 0,949 3,56
100 | 0,4217 0,961 3,1 0,4566 0,955 3,33 | 0,4599 0,954 3,36
110 | 0,4042 0,965 2,93 | 0,4304 0,96 3,1 0,437 0,959 3,15
120 | 0,3881 0,968 2,78 | 0,4154 0,963 2,96 | 0,4171 0,963 2,96
130 | 0,3769 0,97 2,67 |0,3982 0,966 2,83 | 0,4019 0,966 2,83
140 | 0,3665 0,972 2,6 |0,3883 0,968 2,74 | 0,3892 0,968 2,74
150 | 0,3546 0,974 2,52 | 03772 0,97 2,67 |0,3817 0,97 2,7
160 | 0,3463 0,975 2,44 |0,3669 0,972 2,58 | 0,3716 0,971 2,6
170 | 0,3403 0,976 2,39 | 0,3569 0,974 2,51 |0,3628 0,973 2,54
180 | 0,3373 0,977 2,37 |0,3533 0,975 2,49 | 0,3602 0,974 2,53
190 | 0,3413 0,976 2,41 |0,3598 0,974 256 | 0,364 0,973 2,58
200 |0,3599 0,974 255 |0,3835 097 2,71 |0,3855 0,97 2,73
220 |0,3906 0,97 2,78 | 0,4203 0,965 2,98 | 0,4231 0,965 3,02
240 | 0,4079 0,967 2,93 | 0,4444 0961 3,17 | 0,4502 0,96 3,25
260 |0,4509 0,96 3,24 | 0,4963 0,952 3,58 |0,5113 0,949 3,69

Altura Tempo 40 (min) Tempo 50 (min) Tempo 60 (min)
RMSE Rz MAPE | RMSE Rz  MAPE | RMSE Rz MAPE

40 |0,6687 0,899 588 | 0,676 0,897 5,98 |0,6825 0,895 6,05
50 |0,6032 0,919 4,99 |0,6043 0,918 5,03 | 0,604 0,919 5,05
60 | 0,5671 0,929 453 | 0,5696 0,928 4,56 | 0,5704 0,928 4,58
70 |0,5369 0,936 4,17 | 0,5384 0,936 4,18 | 0,5394 0,936 4,2
80 |0,5062 0,944 3,84 | 05082 0,943 3,86 | 0511 0,943 3,89
90 |0,4896 0,948 3,64 | 0,491 0,947 3,68 | 0,4897 0,948 3,67
100 | 0,4706 0,952 3,43 | 0,4675 0,953 3,44 | 0,4666 0,953 3,46
110 | 0,4485 0,957 3,24 | 0,4433 0,958 3,22 | 0,4435 0,958 3,25
120 | 0,4273 0,961 3,06 | 0,4209 0,962 3,03 | 0,4265 0,961 3,1

130 | 0,4061 0,965 2,88 | 0,4033 0,966 2,89 | 0,4053 0,965 2,94
140 | 0,3928 0,968 2,79 | 0,3926 0,968 2,81 0,391 0,968 2,83
150 | 0,3847 0,969 2,72 | 0,383 0,97 2,75 |0,3788 0,97 2,75
160 | 0,3743 0,971 2,65 | 0,3687 0,972 2,62 | 0,3665 0,972 2,63
170 | 0,3648 0,973 2,56 | 0,3614 0,973 2,57 | 0,3604 0,974 2,57
180 | 0,364 0,973 2,55 |0,3542 0,975 2,53 | 0,358 0,974 2,55
190 | 0,3682 0,973 2,61 0,363 0,973 2,57 | 0,364 0,973 2,61
200 |0,3919 0,969 2,76 |0,3885 0,97 2,76 |0,3894 0,97 2,78
220 | 0,4355 0,962 3,08 | 0,4323 0,963 3,07 | 0,4332 0,963 3,12
240 | 0,4639 0,958 3,33 | 0,4661 0,957 3,34 | 0,4679 0,957 3,43
260 | 0,5292 0,946 3,81 | 05323 0,945 3,86 | 0,5412 0,943 3,96
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Tabela 20 — Métricas de classificacao em diferentes alturas e tempo no ponto PO

‘ Altura ‘

Tempo 10 (min)

Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0.957 | 0.956 0.957 0.978 | 0.981 0.980 0.968 | 0.971 0.970
50 0.966 | 0.970 0.968 0.939 | 0.944 0.942 0.971 | 0.972 0.972
60 0.977 | 0.977 0.977 0.970 | 0.972 0.971 0.938 | 0.941 0.939
70 0.969 | 0.968 0.969 0.938 | 0.943 0.941 0.961 | 0.961 0.961
80 0.983 | 0.984 0.984 0.954 | 0.955 0.955 0.932 | 0.949 0.942
90 0.976 | 0.978 0.977 0.962 | 0.961 0.961 0.964 | 0.963 0.964
100 | 0.969 | 0.968 0.969 0.980 | 0.980 0.980 0.959 | 0.962 0.961
110 | 0.976 | 0.978 0.977 0.978 | 0.981 0.979 0.961 | 0.966 0.964
120 | 0.985 | 0.983 0.984 0.982 | 0.979 0.980 0.963 | 0.971 0.967
130 0.967 | 0.971 0.969 0.977 | 0.981 0.979 0.975 | 0.981 0.978
140 0.974 | 0.978 0.976 0.971 | 0.968 0.970 0.932 | 0.938 0.935
150 | 0.964 | 0.969 0.967 0.946 | 0.957 0.952 0.974 | 0.979 0.977
160 | 0.973 | 0.973 0.973 0.957 | 0.957 0.957 0.916 | 0.925 0.920
170 | 0.972 | 0.976 0.974 0.976 | 0.977 0.976 0.957 | 0.961 0.959
180 0.970 | 0.973 0.971 0.961 | 0.962 0.962 0.987 | 0.988 0.988
190 0.951 | 0.960 0.956 0.974 | 0.977 0.976 0.958 | 0.966 0.962
200 | 0.990 | 0.990 0.990 0.986 | 0.988 0.987 0.987 | 0.987 0.987
220 | 0.968 | 0.968 0.968 0.970 | 0.972 0.971 0.966 | 0.967 0.966
240 | 0.966 | 0.968 0.967 0.971 | 0.968 0.969 0.898 | 0.918 0.909
260 0.964 | 0.965 0.964 0.936 | 0.941 0.939 0.955 | 0.963 0.959

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0.957 | 0.964 0.960 0.960 | 0.963 0.962 0.974 | 0.972 0.973
50 0.967 | 0.972 0.970 0.956 | 0.957 0.957 0.941 | 0.945 0.943
60 0.972 | 0.975 0.974 0.947 | 0.945 0.946 0.990 | 0.991 0.990
70 0.942 | 0.944 0.943 0.966 | 0.974 0.971 0.980 | 0.982 0.981
80 0.968 | 0.974 0.972 0.964 | 0.957 0.960 0.989 | 0.991 0.990
90 0.935 | 0.929 0.932 0.952 | 0.954 0.953 0.971 | 0.972 0.972
100 | 0.944 | 0.956 0.950 0.971 | 0.972 0.972 0.950 | 0.955 0.953
110 | 0.939 | 0.944 0.942 0.978 | 0.980 0.979 1.000 | 1.000 1.000
120 0.969 | 0.968 0.968 1.000 | 1.000 1.000 0.977 | 0.981 0.979
130 0.976 | 0.979 0.978 0.966 | 0.975 0.971 0.957 | 0.957 0.957
140 | 0.969 | 0.970 0.970 0.964 | 0.971 0.968 0.967 | 0.967 0.967
150 | 0.943 | 0.948 0.946 0.989 | 0.989 0.989 0.950 | 0.962 0.957
160 | 0.966 | 0.968 0.967 0.962 | 0.970 0.967 0.953 | 0.957 0.955
170 | 0.974 | 0.980 0.978 0.963 | 0.966 0.964 0.974 | 0.977 0.976
180 0.964 | 0.966 0.965 0.978 | 0.979 0.978 1.000 | 1.000 1.000
190 | 0.972 | 0.973 0.973 0.965 | 0.963 0.964 0.970 | 0.976 0.973
200 | 0.985 | 0.987 0.986 0.952 | 0.961 0.957 0.968 | 0.972 0.970
220 | 0.962 | 0.964 0.963 0.938 | 0.933 0.935 0.964 | 0.971 0.968
240 | 0.933 | 0.935 0.934 0.857 | 0.852 0.855 0.898 | 0.912 0.906
260 0.894 | 0.884 0.889 0.906 | 0.902 0.904 0.920 | 0.931 0.926
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Tabela 21 — Métricas de classificagdo em diferentes alturas e tempo no ponto P1

‘ Altura ‘

Tempo 10 (min)

Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,994 | 0,994 0,994 0,983 | 0,983 0,983 0,988 | 0,991 0,990
50 0,994 | 0,993 0,994 0,988 | 0,992 0,990 0,964 | 0,963 0,963
60 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 0,960 | 0,967 0,964
70 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 0,985 | 0,985 0,985
80 0,992 | 0,993 0,993 0,989 | 0,989 0,989 1,000 | 1,000 1,000
90 0,969 | 0,970 0,969 0,966 | 0,965 0,966 0,958 | 0,961 0,959
100 0,993 | 0,992 0,992 0,987 | 0,988 0,988 0,973 | 0,971 0,972
110 1,000 | 1,000 1,000 0,959 | 0,965 0,962 0,951 | 0,958 0,955
120 1,000 | 1,000 1,000 0,985 | 0,985 0,985 0,970 | 0,971 0,971
130 0,981 | 0,983 0,982 0,986 | 0,986 0,986 0,987 | 0,985 0,986
140 0,975 | 0,974 0,975 0,986 | 0,985 0,985 0,982 | 0,984 0,983
150 1,000 | 1,000 1,000 0,971 | 0,971 0,971 0,971 | 0,970 0,970
160 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000 0,985 | 0,984 0,984
170 0,983 | 0,981 0,982 0,974 | 0,974 0,974 0,966 | 0,962 0,964
180 0,991 | 0,991 0,991 0,961 | 0,957 0,959 0,962 | 0,963 0,962
190 0,973 | 0,971 0,972 0,955 | 0,952 0,954 0,952 | 0,951 0,952
200 0,972 | 0,971 0,972 1,000 | 1,000 1,000 0,945 | 0,949 0,947
220 0,990 | 0,990 0,990 0,967 | 0,970 0,968 0,976 | 0,978 0,977
240 0,957 | 0,952 0,955 0,929 | 0,926 0,927 0,909 | 0,909 0,909
260 0,987 | 0,989 0,988 0,980 | 0,980 0,980 0,944 | 0,923 0,935

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,957 | 0,967 0,963 1,000 | 1,000 1,000 0,900 | 0,952 0,935
50 0,984 | 0,986 0,985 0,968 | 0,968 0,968 0,917 | 0,957 0,944
60 0,954 | 0,954 0,954 0,966 | 0,967 0,966 0,967 | 0,976 0,972
70 0,941 | 0,952 0,947 0,982 | 0,985 0,984 0,941 | 0,954 0,948
80 0,966 | 0,971 0,968 1,000 | 1,000 1,000 0,967 | 0,964 0,966
90 0,977 | 0,986 0,983 0,978 | 0,987 0,984 0,959 | 0,951 0,955
100 0,980 | 0,986 0,984 0,954 | 0,961 0,958 0,963 | 0,969 0,966
110 0,962 | 0,963 0,962 0,962 | 0,969 0,966 0,981 | 0,985 0,983
120 0,984 | 0,986 0,985 0,967 | 0,970 0,968 0,976 | 0,967 0,972
130 0,966 | 0,970 0,968 0,966 | 0,969 0,967 0,986 | 0,985 0,985
140 0,973 | 0,968 0,971 0,984 | 0,982 0,983 0,935 | 0,935 0,935
150 0,983 | 0,985 0,984 0,984 | 0,981 0,983 0,972 | 0,964 0,969
160 0,928 | 0,915 0,922 0,938 | 0,926 0,932 0,951 | 0,951 0,951
170 0,966 | 0,968 0,967 0,945 | 0,941 0,943 0,951 | 0,943 0,947
180 0,962 | 0,966 0,964 0,951 | 0,941 0,946 0,915 | 0,912 0,914
190 0,936 | 0,945 0,941 0,964 | 0,966 0,965 0,982 | 0,981 0,981
200 0,951 | 0,947 0,949 0,945 | 0,949 0,947 0,941 | 0,933 0,938
220 0,957 | 0,957 0,957 0,939 | 0,933 0,936 0,976 | 0,973 0,974
240 0,872 | 0,848 0,861 0,971 | 0,968 0,970 0,839 | 0,800 0,821
260 0,889 | 0,903 0,897 0,929 | 0,929 0,929 0,960 | 0,966 0,963
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Tabela 22 — Métricas de classificagdo em diferentes alturas e tempo no ponto P2

‘ Altura ‘

Tempo 10 (min)

Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,998 | 0,997 0,998 0,993 | 0,994 0,994 0,996 | 0,996 0,996
50 0,990 | 0,989 0,989 0,992 | 0,993 0,993 0,989 | 0,988 0,989
60 0,995 | 0,995 0,995 0,996 | 0,997 0,996 0,978 | 0,982 0,980
70 0,994 | 0,995 0,995 0,989 | 0,989 0,989 0,996 | 0,996 0,996
80 0,997 | 0,997 0,997 0,993 | 0,993 0,993 0,980 | 0,979 0,980
90 1,000 | 1,000 1,000 0,993 | 0,993 0,993 0,996 | 0,996 0,996
100 0,991 | 0,991 0,991 0,996 | 0,996 0,996 0,992 | 0,992 0,992
110 0,997 | 0,997 0,997 0,992 | 0,992 0,992 0,996 | 0,996 0,996
120 0,988 | 0,989 0,989 0,985 | 0,985 0,985 0,987 | 0,989 0,988
130 0,991 | 0,991 0,991 0,996 | 0,997 0,996 0,996 | 0,996 0,996
140 1,000 | 1,000 1,000 0,971 | 0,975 0,973 0,983 | 0,983 0,983
150 0,991 | 0,991 0,991 0,972 | 0,974 0,973 0,979 | 0,979 0,979
160 0,983 | 0,982 0,982 0,986 | 0,989 0,988 0,974 | 0,975 0,975
170 0,993 | 0,994 0,994 0,975 | 0,977 0,976 0,978 | 0,977 0,977
180 0,990 | 0,991 0,991 0,969 | 0,972 0,970 0,981 | 0,982 0,981
190 0,997 | 0,997 0,997 0,974 | 0,975 0,974 0,978 | 0,980 0,979
200 0,990 | 0,991 0,990 0,990 | 0,991 0,991 0,994 | 0,994 0,994
220 0,996 | 0,997 0,996 0,990 | 0,990 0,990 0,993 | 0,994 0,993
240 0,992 | 0,993 0,993 0,978 | 0,979 0,979 0,980 | 0,980 0,980
260 0,996 | 0,996 0,996 0,990 | 0,990 0,990 0,961 | 0,962 0,962

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,993 | 0,993 0,993 0,985 | 0,985 0,985 0,996 | 0,997 0,997
50 1,000 | 1,000 1,000 0,997 | 0,997 0,997 1,000 | 1,000 1,000
60 0,989 | 0,989 0,989 0,993 | 0,994 0,993 0,996 | 0,997 0,996
70 0,996 | 0,996 0,996 0,992 | 0,993 0,992 1,000 | 1,000 1,000
80 0,996 | 0,997 0,996 0,996 | 0,996 0,996 0,990 | 0,990 0,990
90 0,992 | 0,993 0,993 0,996 | 0,996 0,996 0,992 | 0,993 0,993
100 0,996 | 0,996 0,996 0,996 | 0,996 0,996 0,996 | 0,996 0,996
110 0,993 | 0,992 0,993 0,996 | 0,996 0,996 0,989 | 0,989 0,989
120 0,985 | 0,984 0,985 0,988 | 0,989 0,989 1,000 | 1,000 1,000
130 1,000 | 1,000 1,000 0,996 | 0,996 0,996 0,992 | 0,993 0,993
140 0,983 | 0,984 0,983 0,992 | 0,992 0,992 0,980 | 0,981 0,981
150 0,975 | 0,976 0,976 0,988 | 0,988 0,988 0,988 | 0,989 0,989
160 0,987 | 0,988 0,987 0,996 | 0,996 0,996 0,987 | 0,988 0,988
170 0,982 | 0,982 0,982 0,987 | 0,986 0,986 0,985 | 0,984 0,984
180 0,981 | 0,981 0,981 0,996 | 0,995 0,995 0,991 | 0,991 0,991
190 1,000 | 1,000 1,000 0,991 | 0,990 0,991 0,987 | 0,988 0,987
200 0,980 | 0,977 0,979 0,995 | 0,994 0,995 0,995 | 0,995 0,995
220 0,994 | 0,994 0,994 0,994 | 0,994 0,994 0,965 | 0,966 0,966
240 0,971 | 0,974 0,973 0,983 | 0,980 0,982 1,000 | 1,000 1,000
260 0,986 | 0,988 0,987 0,966 | 0,964 0,965 0,981 | 0,982 0,981
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Tabela 23 — Métricas de classificacdo em diferentes alturas e tempo no ponto P6

‘ Altura ‘

Tempo 10 (min)

Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 1,000 | 1,000 1,000 0,987 | 0,989 0,988 1,000 | 1,000 1,000
50 0,991 | 0,991 0,991 0,976 | 0,977 0,977 0,993 | 0,994 0,993
60 0,990 | 0,990 0,990 0,967 | 0,970 0,969 0,983 | 0,986 0,984
70 0,977 | 0,984 0,981 0,981 | 0,980 0,980 0,991 | 0,992 0,991
80 0,989 | 0,990 0,990 0,985 | 0,985 0,985 0,980 | 0,984 0,982
90 0,984 | 0,985 0,985 0,992 | 0,992 0,992 0,989 | 0,991 0,990
100 0,983 | 0,984 0,983 0,986 | 0,986 0,986 0,968 | 0,971 0,969
110 0,989 | 0,989 0,989 0,968 | 0,971 0,969 0,967 | 0,971 0,969
120 0,988 | 0,989 0,989 0,991 | 0,993 0,992 0,978 | 0,980 0,979
130 0,995 | 0,995 0,995 1,000 | 1,000 1,000 0,974 | 0,983 0,979
140 0,994 | 0,995 0,995 0,983 | 0,984 0,984 0,964 | 0,972 0,968
150 0,984 | 0,983 0,984 0,992 | 0,992 0,992 0,978 | 0,980 0,979
160 0,994 | 0,995 0,995 1,000 | 1,000 1,000 0,940 | 0,947 0,944
170 0,982 | 0,985 0,984 0,992 | 0,992 0,992 0,980 | 0,980 0,980
180 1,000 | 1,000 1,000 0,982 | 0,984 0,983 0,967 | 0,968 0,967
190 0,987 | 0,989 0,988 1,000 | 1,000 1,000 0,966 | 0,969 0,967
200 0,994 | 0,994 0,994 0,990 | 0,991 0,991 0,944 | 0,960 0,953
220 0,986 | 0,989 0,987 1,000 | 1,000 1,000 0,985 | 0,990 0,988
240 0,993 | 0,994 0,993 0,981 | 0,978 0,980 0,951 | 0,951 0,951
260 1,000 | 1,000 1,000 0,990 | 0,990 0,990 0,947 | 0,952 0,950

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,983 | 0,986 0,985 0,985 | 0,987 0,986 0,967 | 0,969 0,968
50 0,991 | 0,993 0,992 0,968 | 0,969 0,968 0,976 | 0,972 0,974
60 0,978 | 0,985 0,982 0,966 | 0,965 0,965 0,937 | 0,967 0,957
70 0,958 | 0,963 0,961 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000
80 0,946 | 0,955 0,951 0,938 | 0,936 0,937 0,949 | 0,970 0,962
90 0,978 | 0,979 0,978 0,951 | 0,957 0,955 0,962 | 0,973 0,968
100 0,965 | 0,966 0,965 0,938 | 0,959 0,951 0,966 | 0,973 0,970
110 0,933 | 0,933 0,933 0,944 | 0,938 0,941 0,933 | 0,956 0,947
120 0,978 | 0,980 0,979 0,921 | 0,940 0,932 0,899 | 0,933 0,920
130 0,990 | 0,989 0,990 0,958 | 0,966 0,962 0,975 | 0,979 0,977
140 0,968 | 0,970 0,969 0,919 | 0,939 0,930 0,959 | 0,968 0,964
150 0,947 | 0,958 0,953 1,000 | 1,000 1,000 1,000 | 1,000 1,000
160 0,977 | 0,980 0,978 0,988 | 0,989 0,988 0,966 | 0,970 0,968
170 0,951 | 0,960 0,956 1,000 | 1,000 1,000 0,974 | 0,974 0,974
180 0,956 | 0,960 0,958 0,989 | 0,989 0,989 0,951 | 0,953 0,952
190 0,956 | 0,951 0,953 0,976 | 0,968 0,973 0,949 | 0,957 0,953
200 0,921 | 0,932 0,927 1,000 | 1,000 1,000 0,974 | 0,976 0,975
220 0,960 | 0,970 0,966 1,000 | 1,000 1,000 0,957 | 0,959 0,958
240 0,971 | 0,973 0,972 0,943 | 0,952 0,948 0,923 | 0,925 0,924
260 0,944 | 0,935 0,940 0,981 | 0,982 0,981 0,938 | 0,938 0,938
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Tabela 24 — Métricas de classificagdo em diferentes alturas e tempo no ponto P7

‘ Altura ‘

Tempo 10 (min)

Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,982 | 0,988 0,986 0,967 | 0,972 0,970 0,971 | 0,977 0,974
50 0,956 | 0,958 0,957 0,907 | 0,915 0,911 0,938 | 0,944 0,941
60 0,986 | 0,986 0,986 0,969 | 0,965 0,967 0,950 | 0,951 0,951
70 0,957 | 0,952 0,954 0,952 | 0,958 0,956 0,841 | 0,864 0,853
80 0,947 | 0,952 0,950 0,935 | 0,948 0,943 0,957 | 0,959 0,958
90 0,969 | 0,971 0,970 0,963 | 0,962 0,963 0,945 | 0,959 0,953
100 0,974 | 0,977 0,976 0,911 | 0,925 0,919 0,951 | 0,955 0,953
110 0,983 | 0,984 0,984 0,978 | 0,977 0,978 0,864 | 0,927 0,905
120 0,985 | 0,983 0,984 0,975 | 0,974 0,974 0,918 | 0,918 0,918
130 1,000 | 1,000 1,000 0,921 | 0,927 0,924 0,963 | 0,963 0,963
140 0,984 | 0,982 0,983 0,958 | 0,968 0,963 0,912 | 0,897 0,905
150 0,981 | 0,984 0,983 0,928 | 0,933 0,931 0,929 | 0,950 0,941
160 0,958 | 0,957 0,957 0,969 | 0,973 0,971 0,833 | 0,839 0,836
170 0,973 | 0,976 0,975 0,974 | 0,974 0,974 0,955 | 0,947 0,952
180 0,982 | 0,981 0,982 0,862 | 0,877 0,870 0,933 | 0,945 0,940
190 0,932 | 0,938 0,935 0,909 | 0,938 0,926 0,868 | 0,889 0,879
200 0,952 | 0,957 0,955 0,930 | 0,921 0,925 0,824 | 0,885 0,860
220 0,948 | 0,952 0,950 0,923 | 0,918 0,921 0,839 | 0,865 0,853
240 0,966 | 0,966 0,966 0,826 | 0,846 0,837 0,875 | 0,875 0,875
260 0,959 | 0,961 0,960 0,837 | 0,873 0,857 0,769 | 0,842 0,813

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

| | FISC | F1SD | Acuracia | F1SC | F1SD | Acuracia | FISC | F1SD | Acuracia |
40 0,923 | 0,941 0,933 0,873 | 0,931 0,910 0,766 | 0,882 0,843
50 0,912 | 0,943 0,931 0,851 | 0,920 0,896 0,885 | 0,929 0,912
60 0,901 | 0,925 0,915 0,918 | 0,925 0,922 0,928 | 0,937 0,932
70 0,943 | 0,966 0,957 0,884 | 0,941 0,922 0,902 | 0,925 0,915
80 0,885 | 0,892 0,889 0,889 | 0,927 0,912 0,851 | 0,920 0,896
90 0,865 | 0,923 0,902 0,857 | 0,857 0,857 0,885 | 0,906 0,897
100 0,857 | 0,873 0,865 0,884 | 0,930 0,912 0,774 | 0,916 0,877
110 0,898 | 0,906 0,902 0,927 | 0,945 0,938 0,844 | 0,899 0,877
120 0,857 | 0,871 0,864 0,889 | 0,912 0,902 0,889 | 0,919 0,906
130 0,896 | 0,896 0,896 0,951 | 0,954 0,952 0,821 | 0,833 0,828
140 0,931 | 0,943 0,938 0,923 | 0,921 0,922 0,931 | 0,939 0,935
150 0,898 | 0,902 0,900 0,935 | 0,944 0,940 0,824 | 0,816 0,820
160 0,933 | 0,938 0,935 0,981 | 0,980 0,981 0,923 | 0,915 0,919
170 0,893 | 0,906 0,900 0,915 | 0,925 0,921 0,909 | 0,921 0,915
180 0,880 | 0,889 0,885 0,800 | 0,840 0,822 0,945 | 0,947 0,946
190 0,927 | 0,947 0,939 0,923 | 0,929 0,926 0,889 | 0,875 0,882
200 0,816 | 0,830 0,824 0,810 | 0,778 0,795 0,851 | 0,857 0,854
220 0,750 | 0,733 0,742 0,909 | 0,919 0,914 0,813 | 0,842 0,829
240 0,640 | 0,710 0,679 0,839 | 0,872 0,857 0,688 | 0,762 0,730
260 0,750 | 0,800 0,778 0,643 | 0,688 0,667 0,909 | 0,919 0,914
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Tabela 25 — Matriz de confus&o para diferentes alturas e tempos no ponto PO.

‘Altura‘ Tempo 10 (min) | Tempo 20 (min) | Tempo 30 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 54 | 3 2 | 56 | 51 0 2 | 45|50 | 1 2 | 46
50 64 | 2 2 | 56 | 51 5 1 46 | 53 | 3 0 | 50
60 63 | 2 1 63 | 52 | 1 2 |49 |48 | 5 1 45
70 61 2 2 |63 |50 | 4 2 |45 49 | 2 2 | 49
80 62 | 1 1 59 | 53 | 3 2 | 52 |56 | 4 2 | 41
90 66 | 1 2 |62 |49 | 1 3 |50 |52 1 3 | 54
100 61 1 3 /63|50 0 2 | 49 | 51 1 3 | 47
110 66 | 2 1 60 | 51 1 1 44 | 57 | 1 3 | 49
120 58 | O 2 | 66 | 46 | 1 1 54 | 50 | 1 2 | 39
130 66 | 3 1 58 | 51 2 0 |42 |52 ]| 2 0 | 39
140 66 | 2 1 56 | 46 1 2 |50 |45 | 2 4 | 41
150 62 | 4 O |54 |5 | 3 2 |44 | 47 | 1 1 38
160 54 | 1 2 |54 45| O 4 | 45 |43 | 3 4 | 38
170 61 3 0O | 53 |42 | 1 1 41 1 37| 0 3 | 33
180 54 | 3 0O | 48 | 38 | 3 0 |37 42| 0 1 37
190 60 1 4 | 49 | 42 1 1 38 |42 | 2 1 34
200 51 0 1 51 | 40 | 1 0 |35 ]3]0 1 38
220 46 | 2 1 46 | 35 | 2 0 |32 |29 1 1 28
240 45 | 1 2 143130 0 2 |33 |28 | 5 0 | 22
260 41 2 1 40 | 24 | 2 1 22 | 26 1 1 21

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 B3 | 2 2 |44 |52 | 2 2 | 48 | 583 | 2 1 56
50 B3 | 2 1 44 | 45 | 3 1 43 | 52 | 4 2 | 48
60 59 | 1 2 |52 43| 3 2 | 45 |53 | 1 0 | 50
70 51 4 2 |49 |56 | 3 0 | 43 |54 | 1 1 50
80 57 | 1 2 |46 |44 | O 4 | 53 | 56 | 1 0 | 46
90 46 | 3 4 |50 |52 3 2 | 50 | 583 | 1 2 | 51
100 54 | 2 3 142 52| 0 3 |51 (53| 4 1 48
110 51 3 3146 |50 O 2 |44 46 | O 0 | 51
120 45 | 2 1 47 | 54 | 0O 0 | 57 | 51 2 0 | 43
130 46 1 1 41 | 58 | 2 1 43 1 44 | O 4 | 44
140 49 | 0 3 |47 |50 | 2 1 40 | 44 | 2 1 44
150 46 | 1 4 141 147 | 0 1 44 | 50 | 3 1 38
160 46 | 1 2 | 43 | 49 | 1 2 | 38 |44 | 3 1 41
170 49 | 1 1 38 | 42 | 1 2 139 43| 2 0 | 37
180 42 1 2 140 |46 | 2 0 45 (42| 0 0 | 38
190 36 | 1 1 35 | 39 | 1 2 |41 |40 | 1 1 32
200 39 | 1 0 |33 |37 3 0 |30 ]3| 1 1 30
220 27 | 1 1 25 | 28 | 1 313033 2 0 | 27
240 29 | 1 3 128 |23 | 2 6 |24 | 26 | 3 2 | 22
260 19 1 4 |21 23| 2 3 124 |27 | 2 2 | 23
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Tabela 26 — Matriz de confus&o para diferentes alturas e tempos no ponto P1.

‘Altura‘ Tempo 10 (min) | Tempo 20 (min) | Tempo 30 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 791 0 1 81 | 58 | 2 0 |57 57| 0 1 42
50 72 | 1 O | 81 |62 1 0O |41 39| 2 1 40
60 85| 0 0 |69 |46 | O 0O | 50 |44 | 3 0 | 36
70 69| O 0 | 68 | 41 0 0 |50(33 ]| 0 1 32
80 70| O 1 66 | 46 | O 1 47 | 41 0 0 | 36
90 65| 0 4 | 62 | 41 1 2 |43 | 37| 3 0 | 34
100 61 1 0 | 67 |42 | 1 0 |39 (33| 0 2 | 36
110 62 | O 0 | 57 | 41 3 0 |3 ]34 | 2 1 29
120 60| O 0 |59 33| 0 1 33 |34 | 1 1 32
130 59 | 1 1 53 | 35 | 1 0 | 34|33 | 1 0 | 38
140 57 | 1 2 | 58 | 33 | 1 0 |34 |30 1 0 | 27
150 63 | 0 0 |59 |34 | 1 1 33 | 32| 1 1 33
160 60 | O 0O |60 33| 0 0 | 35 | 31 0 1 32
170 52 | 1 1 57 |37 | 0 2 |38 |25 ]| 1 1 28
180 55 | 1 0O | 55|33 | 1 2 |37 ] 26 | 1 1 25
190 50| O 3 | 54|30 1 2 |32 ] 29 | 1 2 | 30
200 51 1 2 |53 28| 0 0 |28 |28 | 2 1 26
220 50| 0 1 48 | 32 1 1 29 |22 | 0 1 20
240 40 1 3 145 25| 2 2 126 |15 ] 2 1 15
260 43 | 1 0 |39 (24| 0 1 25 |12 | 1 1 17

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 44 | 2 1 33 13| 0 0 |35 |40 | 3 1 18
50 34 | 0 1 31 | 30 | 1 1 30 | 45 | 2 2 | 22
60 31 1 2 | 31 | 29 1 1 28 | 40 | 2 0 | 29
70 30 | 2 1 24 1 33| O 1 27 | 31 3 0 | 24
80 33| 2 0 |28 34 | O 0 |30]27 ] 0 2 | 29
90 36 | 1 0 |21 38| 0 1 22 129 | O 3 | 35
100 36 | 1 0 |24 |37 | 1 2 | 31 | 31 1 1 26
110 26 | O 2 | 25 | 31 1 1 25 |1 32 | 1 0 | 26
120 34 | 1 0O | 30 | 32| 1 1 29 129 | O 2 | 40
130 32 | 2 0 | 28 | 31 0 2 |28 32| 0 1 34
140 30| O 2 |36 28| 0 1 31 | 29 | 1 3 | 29
150 32 | 0 1 29 | 26 | 1 0 |31 |27 ]| 1 1 35
160 27 | O 513225 0 4 |30 |29 | 2 1 29
170 30 | 1 1 28 | 24 | 1 2 |26 | 25| 1 2 | 29
180 28 | 1 1 25 124 | 0 3129 |26 | 1 4 | 27
190 26 | 2 1 22 128 | 0 2 127 26| 0 1 27
200 27 | 2 1 29 | 28 1 2 | 26 | 21 1 2 | 24
220 22 | 1 1 22 | 21 0 3123118 | 0 1 20
240 14 | 1 4 117 15| 0 1 17 |10 | 2 3 | 13
260 14 | O 311213 | 0 2 |13 (14| O 1 12




APENDICE C. Matriz de Confusdo em diferentes altura e horizontes de tempo

74

Tabela 27 — Matriz de confus&o para diferentes alturas e tempos no ponto P2.

‘ Altura

Tempo 10 (min)

| Tempo 20 (min)

Tempo 30 (min)

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN
40 187 | 1 0 | 213159 | 1 1 | 149|133 | 1 0 | 132
50 178 1 0 4 1198 | 148 | 2 0 130|125 1 2 | 133
60 196 | 2 0 | 184 | 143 | 1 0 [ 133|134 | 4 1 | 109
70 200 | 2 0 | 169|138 | 2 1 1130 133 | 1 0 | 123
80 192 | 1 0 165|141 | 2 0 | 133|116 | 1 4 | 125
90 163 | O 0O | 184 | 146 | 1 1 134 | 133 | 1 0 | 122
100 174 | 1 2 | 164 | 132 | 1 0 | 130|122 | 1 1 1120
110 174 | 1 0 |165 132 | 1 1 131|119 ] 0 1 | 118
120 173 | 1 3 |171 1132 | 4 0 [128 1129 | O 3 | 116
130 166 | 2 1 | 170 | 143 | 1 0 [131 124 | O 1 123
140 176 | O 0 |177 1139 | 4 3 | 118|119 | 3 1 | 115
150 165 | 1 2 174 1132 | 6 1 122 | 116 | 4 1 116
160 162 | 2 4 1169 | 136 | 2 1 108 | 116 | 3 3 | 114
170 169 | 1 1 149|129 | 4 2 | 115|104 | 2 3 | 110
180 169 | 1 2 |151 1120 | 4 3 108 | 111 | 2 2 | 101
190 | 156 | 1 0 150 | 116 | 5 1 112|100 | 2 2 | 89
200 158 | 1 2 | 144 | 115 | 2 0 | 102 | 90 0 1 87
220 152 | 1 0 | 131 | 99 2 0 98 | 78 1 0 72
240 138 | O 2 | 129 | 94 3 1 89 | 74 2 1 75
260 122 | 1 0 |131 101 | O 2 98 | 76 5 1 74

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min)

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN
40 147 | 1 1 /148|132 | 4 0 | 135|146 | 1 0 | 142
50 144 | 0O 0 | 1385|143 | 1 0O [144 145 | O 0 | 150
60 136 | 1 2 | 136 | 153 | 2 0O | 144 1143 | O 1 140
70 136 | O 1 1135|134 | O 2 1271140 | O 0 | 139
80 144 | 1 0 |131 134 | O 1 129 | 145 | 2 1 | 146
90 141 1 1 127|136 | 1 0 | 133|149 | 1 1 | 131
100 131 1 0 | 139|138 | 1 0 | 126 | 139 | 1 0 | 142
110 132 | 0O 2 1186|127 | O 1 132|137 | 2 1 | 136
120 124 | 2 2 1331133 | 0 3 (127|137 | O 0 | 136
130 123 | O 0 121 126 | O 1 127 | 135 | 2 0 | 130
140 120 | 3 1 | 113|126 | 2 0 | 131 130 | 1 4 | 122
150 124 | 3 3 | 115120 | 1 2 1120|133 | 3 0 | 125
160 120 | 1 2 | 114 | 117 | 1 0 |[116 | 126 | 2 1 | 115
170 111 3 1 /108 | 108 | 1 2 |110 {120 | 3 1 1129
180 105 | 3 1 1104|104 | O 1 114 111 ] 2 0 | 115
190 96 0 0 | 101 | 99 0 2 114|119 | 2 1 113
200 86 3 1 99 | 88 1 0O | 101 | 108 | O 1 1105
220 77 | O 1 86 | 88 1 0O | 83 | 8 | 3 3 | 82
240 76 | 4 0 | 68 | 72 1 2 | 89 | 81 0 0 | 83
260 79 1 1 68 | 67 2 3 71 83 2 1 76
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Tabela 28 — Matriz de confus&o para diferentes alturas e tempos no ponto P6.

‘ Altura

Tempo 10 (min)

| Tempo 20 (min) | Tempo 30 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 112 0 0 | 132 | 91 2 O |78 74| O 0 | 63
50 115 | 1 1 /115|184 | 2 2 183 |77 | 1 0 | 67
60 102 | 0 2 1101 | 81 | 3 2 | 73 |69 | 1 1 | 57
70 122 | 4 0 84 | 73| 0 3|76 62| 0 1 54
80 103 | 1 1 93 | 67 | 1 1 66 |62 | O 2 | 48
90 101 | 2 1 90 | 61 0 1 60 | 55 | 1 0 | 44
100 90 1 2 | 88 | 68 | 1 1 |72 |50 | 2 1 | 45
110 87 1 1 88 | 67 | 1 3 | 60 | 51 1 2 | 44
120 90 0 2 82 | 71 0 1 58 | 49 | 1 1 44
130 92 1 0 ]9 |71 0 0 |61 |57 | 1 1 | 38
140 101 1 0 81 | 63| 1 1 59 | 52 | 1 2 | 40
150 85 2 1 94 159 | 0 1 60 | 49 | 2 0 | 44
160 99 1 0 8 | 65| 0 0O | 66 |45 | 4 1 39
170 97 1 2 184 65| 0 1 160 |5 | 0 2 | 50
180 81 0 0 | 84 | 63| 2 0O | 56 | 45| 1 2 | 44
190 92 1 1 75 | 67| 0 0 |61 |47 | 2 1 42
200 87 1 0| 78 |57 0 1 | 52 |48 | 3 1 | 34
220 88 2 0 68 | 54 | O 0O | 54 |48 | 1 0 | 32
240 82 0 1 68 | 45 | 1 1 52 | 39 | 2 2 | 39
260 77 0 0 63 | 48 | 1 0 |49 |40 | 2 2 | 36

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 70 | 2 0 | 58 | 75| 2 0O |66 | 63 | 1 3 | 58
50 70 0 1 58 | 62 | 3 1 60 | 53 | 1 2 | 61
60 64 1 1 45 | 55 | 1 3|5 | 74| 3 2 | 37
70 52 2 2 46 | 58 | O 0 | 52 | 61 0 0 | 49
80 53 | 4 1 44 | 44 | 3 3 45|65 | 3 1 | 37
90 47 0 2 44 | 45 | 2 2 |39 | 54| 1 2 | 38
100 42 1 2 41 | 47 | 3 1 30 | 54 | 1 2 | 42
110 42 4 2 42 | 38 | 2 3 |42 | 54| 2 3 | 35
120 50 1 1 44 | 47 | 4 2 13 (149 | 5 2 | 31
130 46 0 1 51 142 | 0 3134 (47| 0 2 | 39
140 49 1 2 45 | 46 | 2 4 | 34 |46 | 2 1 35
150 46 | 3 1 36 |42 | O 0 43 49| O 0 | 37
160 49 1 1 42 | 43 | 1 0O | 40 | 48 | 2 1 43
170 48 | 2 2 13 (40| O 0 |37 |38 1 1 | 37
180 48 | 3 1 43 | 46 | O 1 | 45 | 41 1 3 | 39
190 39 2 2 43 | 30| O 2 |41 145 | 2 2 | 37
200 41 5 1 35 |36 | 0 0 | 38 | 41 1 1 37
220 48 | 2 1 36 |35 | 0 0 |32 |3 ]| 2 1 | 33
240 36 | 2 0 | 34 |30 2 1 125 |31 | 2 3 | 30
260 29 2 2 34 | 27 | 1 0 |26 |30 | 2 2 | 30
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Tabela 29 — Matriz de confus&o para diferentes alturas e tempos no ponto P7.

‘Altura‘ Tempo 10 (min) | Tempo 20 (min) | Tempo 30 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 80 | 1 1 56 | 52 | 2 1 44 | 42 | 1 1 34
50 68 | 1 5 165 |43 | 6 2 139 |42 | 1 4 | 38
60 68 | O 2 170141 ] 0 3 | 47 |39 | 1 3 | 38
70 59 | 2 4 | 66 | 46 | 3 1 140 | 35| 8 3 | 29
80 69 | 3 4 | 63 | 46 | 4 1 36 | 35 | 1 2 | 33
90 66 | 3 1 62 | 38 | 3 0 |39 3| 3 0 | 26
100 63 | 3 0 | 57 43| 5 2 138 | 32| 1 2 | 29
110 61 | 2 0 | 59 | 43| 1 1 145 |38 | 5 1 19
120 59 | 1 1 64 | 37 | 1 1 39 | 28| 3 2 | 28
130 67 | 0 0O | 63|38 | 4 2 13 |26 | 2 0 | 26
140 55 | 1 1 62 | 45 | 3 0 |34 |26 | 2 4 | 31
150 61 1 1 53 1 35| 4 1 32 | 38 | 3 1 26
160 55| 3 2 |57 |36 | 2 0 |31 26| 5 5| 25
170 60 | 2 1 55 | 37 | 1 1 37 | 27 | 2 1 32
180 52 | 2 0 | 55|32 ]| 6 3128 |26 | 2 1 | 21
190 53 | 3 4 | 48 | 38| 5 0 | 25|28 | 6 1 |23
200 55| 3 2 15029 | 1 4 | 33|23 | 5 1 14
220 50 | 2 3 |46 | 28 | 2 3130 |16 | 3 2 | 13
240 42 | 2 1 42 | 22 | 5 3119 (14| 2 2 | 14
260 37 | 3 0 |35(24 | 4 3118 |16 | 4 2 | 10

| Altura | Tempo 40 (min) | Tempo 50 (min) | Tempo 60 (min) |

‘ ‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘VP‘FN‘FP‘VN‘
40 40 | 2 3 |30 47| 4 3 | 24 | 41 7 4 | 18
50 41 | 4 1 126 |40 | 5 2 120 | 39| 6 0 | 23
60 43 | 3 4 | 32 | 31 2 3 128 37| 2 3 | 32
70 42 | 1 2 |25 40| 4 1 19 | 31 1 4 | 23
80 29 | 4 3 |27 38| 3 3 124 40| 5 2 | 20
90 30 | 4 1 16 | 24 | 2 6 |24 | 29| 3 3 | 23
100 24 | 2 5121 33| 2 3119 (38| 7 0 | 12
110 24 | 3 2 |22 26| 2 1 19 | 31 5 2 |19
120 27 | 6 2 | 24 | 31 6 0 |24 |34 | 4 2 | 24
130 30 | 3 4 | 30 | 31 1 2 |29 | 25| 6 4 | 23
140 33| 4 0 |27 |29 | 4 1 30 | 31 3 1 27
150 23 | 2 312234 | 3 1 29 | 20 | 5 4 | 21
160 30 | 3 1 128 |25 | 1 0 | 26|27 | 3 2 | 30
170 29 | 5 1 25 | 31 4 1 27 | 29 | 1 4 | 25
180 24 | 3 3 |22 | 21 5 3 |16 |27 | 1 2 | 26
190 27 | 3 0 |19 |26 | 2 2 | 24 | 21 1 5| 24
200 22 | 5 4 120 | 14| 2 6 | 17 | 21 5 2 | 20
220 11 6 2 |12 |17 | 2 1 15|16 | 4 2 | 13
240 11 4 5 8 |17 | 4 1 13|16 | 5 5 | 11
260 12 | 2 4 9 | 11 5 5 9 |17 | 2 1 15
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